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Resumen

El objetivo principal de la presente tesis doctoral es el desarrollo de un sistema

que modele la evolución de la extensión de un cáncer de nasofaringe. Este sistema

sirve de ayuda a los oncólogos de una unidad de oncoloǵıa radioterápica en la deter-

minación del desarrollo alcanzado por este tipo de cáncer en un paciente antes de

aplicar la terapia adecuada.

En la parte I de la memoria presentamos el marco conceptual de modelado de

conocimiento en que hemos realizado nuestro trabajo. Debido a la naturaleza de los

procesos que tienen lugar en el dominio médico del que nos ocupamos, decidimos

basarnos en el uso de redes bayesianas con representación expĺıcita del tiempo para

la definición de nuestro modelo de crecimiento canceŕıgeno.

En la parte II, primeramente revisamos los diferentes tipos existentes de redes

bayesianas para razonamiento temporal y analizamos las ventajas e inconvenientes

de cada uno. Más adelante formalizamos un nuevo método que denominamos red de

eventos probabilistas en tiempo discreto, el cual resulta adecuado para el modelado

de los mecanismos causales de carácter incierto a los que se ven sujetos un conjunto

de eventos temporales. Como principal aportación del nuevo método destacamos

el uso de diferentes modelos temporales de interacción causal para cada familia de

nodos de la red. Estos modelos representan una adaptación para procesos tempo-

rales de los modelos canónicos probabilistas tradicionales. Por esta razón decidimos

denominarlos puertas probabilistas temporales. También incluimos la aplicación de

un nuevo algoritmo que permite la factorización de las probabilidades condicionales

correspondientes a familias de nodos que interactúan según un modelo de puerta

probabilista temporal.

En la parte III describimos NasoNet, un sistema que aplica al dominio de cáncer

de nasofaringe el nuevo método para razonamiento temporal con redes bayesianas

desarrollado en la parte II. Por otra parte, mostramos el carácter general de las redes

de eventos probabilistas en tiempo discreto a través de su aplicación en un dominio

industrial: el diagnóstico y predicción de los fallos que ocurren en un generador de

vapor de una central termoeléctrica.

La memoria concluye con un resumen de las principales aportaciones realizadas

y con una reseña del futuro previsible en nuestras ĺıneas de investigación.
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2.3.2. Protégé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.3.3. Modelado mediante objetos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3. Modelado de conocimiento médico en DIAGEN 29

3.1. Objetivos de DIAGEN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.2. Aplicación en medicina . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2.1. Entidades genéricas definidas en DIAGEN . . . . . . . . . . . 30

3.2.2. Tareas genéricas definidas en DIAGEN . . . . . . . . . . . . . 32

3.3. Aplicación en oncoloǵıa radioterápica . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.3.1. Descripción del problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

xi



XII ÍNDICE
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5.11. Parámetros asociados a P2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
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Parte I

MARCO CONCEPTUAL





Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Objetivos y metodoloǵıa

El propósito general del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral ha

sido la implementación y evaluación de un sistema basado en conocimiento, que

permitiera modelar la evolución de la extensión de un cáncer de nasofaringe de

forma análoga a como lo hacen los expertos médicos de una unidad de oncoloǵıa

radioterápica. El conocimiento médico nos lo ha proporcionado el Dr. D. Francisco

Aguado Linaza, perteneciente al Servicio de Oncoloǵıa Radioterápica del Hospital

Cĺınico Universitario San Carlos de Madrid. El desarrollo del trabajo se ha realizado

en el contexto de dos proyectos CICYT denominados DIAGEN (TIC97-0604) y

Elvira (TIC97-1135-C04-04 y TIC2001-2973-C05-04).

El proyecto DIAGEN nos ha aportado la perspectiva del modelado de conoci-

miento en términos de componentes reutilizables, a partir de una primera clasifica-

ción del conocimiento médico en entidades y relaciones del dominio, por un lado, y

en tareas, métodos y control, por otro lado. Las entidades y relaciones se vertebran

en una ontoloǵıa común a un conjunto de especialidades médicas. Nuestro trabajo

se ha centrado en las redes causales y en los aspectos temporales de esta ontoloǵıa

para la especialidad de oncoloǵıa radioterápica.

Tras el modelado en el nivel del conocimiento y en el dominio del observador

externo, tenemos que pasar a la fase en la que las entidades y relaciones del modelo

se reescriben en términos formales, más próximos al programa. En nuestro caso, tras

3
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valorar la naturaleza del conocimiento existente y el conjunto de alternativas forma-

les a nuestra disposición, hemos seleccionado las redes bayesianas con representación

expĺıcita del tiempo1 como la opción idónea para la representación de conocimien-

to. De esta forma, enlazamos la ontoloǵıa del proyecto DIAGEN con el entorno de

edición, inferencia y explicación para modelos gráficos probabiĺısticos desarrollado

en el proyecto Elvira.

Finalmente, para ilustrar la validez de nuestra propuesta de modelado y for-

malización en otros dominios distintos a la medicina, hemos aplicado nuestro for-

malismo en un dominio industrial. En concreto, hemos construido un sistema de

ayuda al diagnóstico y predicción de fallos en un generador de vapor de una central

termoeléctrica. Este trabajo lo hemos realizado en colaboración con investigadores

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

1.2. Organización de la tesis

La presente memoria de tesis doctoral se estructura en nueve caṕıtulos. Tras

este primer caṕıtulo introductorio, en el caṕıtulo 2 planteamos el problema general

del modelado de conocimiento y presentamos el estado actual de las distintas al-

ternativas metodológicas y formales. De esta manera, ponemos en contexto nuestro

trabajo.

En el caṕıtulo 3 se describen los aspectos fundamentales del proyecto DIAGEN,

aśı como las entidades, relaciones y esquema inferencial básico correspondientes a la

especialidad de oncoloǵıa radioterápica. Al final del caṕıtulo presentamos un resu-

men de esas entidades (hallazgos, signos, śıntomas y śındromes), de sus relaciones

de causalidad, de los papeles que las entidades juegan en el razonamiento causal y

de las distintas subtareas existentes.

1A lo largo de la presente memoria de tesis doctoral consideramos sinónimos los términos red

bayesiana con representación expĺıcita del tiempo y red bayesiana temporal. Por el contrario, el

término inglés temporal Bayesian network se suele asociar dentro de la comunidad cient́ıfica inter-

nacional a lo que nosotros denominaremos red bayesiana dinámica (dynamic Bayesian network),

que es un tipo particular de red bayesiana para razonamiento temporal. La razón por la que las

redes bayesianas dinámicas fueron denominadas temporal Bayesian networks es que fueron históri-

camente el primer formalismo que introdujo expĺıcitamente el tiempo en una red bayesiana.
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Debido a que hemos decidido basarnos en el uso redes bayesianas con repre-

sentación expĺıcita del tiempo para hacer computable el modelo del caṕıtulo 3, en

el caṕıtulo 4 repasamos los principales tipos de redes bayesianas para razonamiento

temporal anteriores a nuestro trabajo. Hacemos especial énfasis en el modelo de redes

bayesianas dinámicas y en el de redes bayesianas con nodos temporales. El primero

de estos formalismos ha sido el más utilizado a lo largo de los últimos años por la

comunidad cient́ıfica en el modelado de procesos temporales sujetos a incertidumbre.

El segundo es el formalismo que, a nuestro juicio, presentaba más ventajas de cara

a resolver el problema inicial que hab́ıamos abordado en la presente tesis doctoral.

Finalmente, ninguno de los formalismos existentes se adecuaba completamente a las

necesidades planteadas por el problema que pretend́ıamos resolver. Esto nos condujo

al desarrollo de un nuevo método de razonamiento temporal probabilista que hemos

denominado red de eventos probabilistas en tiempo discreto. Este tipo de red

resulta adecuado para el modelado de los mecanismos causales de carácter incierto

que originan un conjunto de eventos temporales.

El caṕıtulo 5 describe las redes de eventos probabilistas en tiempo discreto y las

ventajas que este nuevo método aporta al razonamiento temporal mediante redes

bayesianas. Entre dichas ventajas destacamos aqúı el hecho de permitir el uso de

diferentes modelos temporales de interacción causal para cada familia de nodos de la

red. (Una familia de nodos está formada por un nodo y sus padres.) Estos modelos

constituyen una adaptación para procesos temporales de los modelos canónicos pro-

babilistas tradicionales (puerta O probabilista y puerta Y probabilista, entre otros),

por lo que decidimos denominarlos puertas probabilistas temporales. A su vez,

en este caṕıtulo incluimos un nuevo algoritmo para la factorización de tablas de

probabilidades condicionales correspondientes a familias de nodos que interactúan

según un modelo de puerta probabilista temporal. Este algoritmo facilita en gran

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

En el caṕıtulo 6 describimos brevemente el entorno para la creación de mode-

los gráficos probabilistas desarrollado dentro del proyecto Elvira por investigadores

pertenecientes a varias universidades españolas. Asimismo, detallamos cómo hemos

implementado dentro del entorno Elvira las utilidades necesarias para la creación de

redes de eventos probabilistas en tiempo discreto. Estas utilidades permiten automa-

tizar en gran medida los aspectos que adquieren mayor complejidad en la definición
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de una red de eventos probabilistas en tiempo discreto: introducción de los valores

temporales de cada nodo e introducción de los parámetros probabilistas temporales

asociados a cada familia de nodos.

Una vez que disponemos del modelo conceptual (caṕıtulo 3) y del modelo ma-

temático en que vamos a basarnos para hacer operacionales sus inferencias (caṕıtulos

4, 5 y 6), en el caṕıtulo 7 llevamos a la práctica nuestro modelo. Como resultado

obtenemos el sistema NasoNet, que sirve de ayuda al diagnóstico y pronóstico de la

extensión de un cáncer de nasofaringe. La metodoloǵıa empleada en la construcción

de NasoNet tiene carácter general. Si bien ha sido aplicada al caso particular de

cáncer de nasofaringe, el desarrollo de un modelo para cualquier otro tipo de cáncer

se llevaŕıa a cabo de forma análoga. Este caṕıtulo aborda la validación y evaluación

de NasoNet distinguiendo entre:

1. La validación del conocimiento y su correspondencia con los elementos del

mundo real. Prestamos especial atención al tipo y número de nodos, a la

arquitectura de la red y al conocimiento temporal representado.

2. La validación de la implementación en términos de eficiencia y exactitud de

los resultados obtenidos.

Finalmente, para poner de manifiesto el carácter general del modelo conceptual

de DIAGEN y del modelo bayesiano temporal que lo soporta, los hemos reutilizado

en una aplicación industrial, tal como se muestra en el caṕıtulo 8. Se trata de

la tarea de diagnóstico y predicción de fallos en un generador de vapor de una

central termoeléctrica. Los Drs. Arroyo Figueroa y Súcar, de México, ya hab́ıan

estudiado previamente este dominio, que decidieron modelar mediante un nuevo

formalismo al que denominaron redes bayesianas con nodos temporales. Precisamente

este formalismo fue el que nos sirvió de base para la definición de las redes de

eventos probabilistas en tiempo discreto, que posteriormente aplicamos al problema

del cáncer. En dicho caṕıtulo reseñamos los resultados de la aplicación de nuestro

modelo de redes de eventos probabilistas en tiempo discreto a este dominio industrial

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

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

sión de la evolución de la tesis, resumimos las principales aportaciones realizadas y
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discutimos las ĺıneas de investigación que quedan abiertas, tales como el desarro-

llo de los aspectos temporales del modelo formal y una evaluación más profunda y

posterior refinamiento del modelo usado en NasoNet.





Caṕıtulo 2

Estado actual del campo de

modelado de conocimiento

2.1. Oŕıgenes históricos

Los años que siguieron al nacimiento de la inteligencia artificial (en la Confe-

rencia de Darmouth, en 1956) estuvieron caracterizados por el interés en problemas

surgidos en dominios llamados micromundos formales, que correspond́ıan a simpli-

ficaciones muy fuertes del mundo real. En esta época adquirió gran importancia el

estudio de materias tales como la demostración automática de teoremas, los juegos

entre varios adversarios o la planificación en el mundo de los bloques, entre otros. La

forma de abordar este tipo de problemas consist́ıa en realizar procesos de búsqueda

en un espacio de estados. Las estrategias de control para guiar la búsqueda en dicho

espacio se convirtieron en uno de los temas de mayor interés. Por tanto, en estos

años se puso generalmente poco énfasis en el empleo de conocimiento espećıfico so-

bre el dominio, puesto que cualquier problema quedaba formulado simplemente a

partir de la definición de un conjunto de estados, un conjunto de operadores entre

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

La década de los setenta experimentó el apogeo de los llamados sistemas exper-

tos. Un sistema experto es un programa de ordenador que imita la forma en que

un experto humano resuelve tareas en un dominio real más o menos acotado. Es-

tos dominios se diferencian de los micromundos formales por el mayor volumen de

9
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conocimiento que es necesario modelar. Las caracteŕısticas esenciales de un sistema

experto son:

• Especialización y competencia en un campo limitado del mundo real.

• Separación del conocimiento representado y del módulo encargado de realizar

las inferencias. (Un proceso inferencial permite obtener nuevo conocimiento a

partir del que se poséıa previamente.)

• Capacidad de explicación del razonamiento y diálogo con el usuario de una

forma amigable.

El principal debate al que dieron origen los sistemas expertos fue el de establecer

qué método era el más adecuado para representar el conocimiento: lógica, reglas, re-

des o marcos, entre otros. En general, cada método de representación teńıa asociada

una forma propia de realizar inferencias. En lugar de optar por un único método, se

prefirió estudiar qué combinación de los métodos existentes resultaba conveniente

en cada caso concreto. La mayoŕıa de sistemas expertos se construyeron en base a

reglas y utilizaban objetos, los cuales comparten muchas de las ideas propuestas por

Marvin Minsky para los marcos [95].

En la década de los ochenta, la práctica habitual para la construcción de sistemas

basados en el conocimiento consist́ıa en la obtención de un conjunto de reglas. Por

medio de tales reglas, el sistema deb́ıa imitar la forma en que el experto resolv́ıa un

determinado problema. Tal como Clancey [29] hizo notar en su análisis del sistema

experto MYCIN [15], el enfoque basado en reglas adolećıa de ciertas deficiencias. Por

ejemplo, la obtención de un conjunto suficiente de reglas para la resolución de una

determinada tarea sólo resulta ser posible cuando la tarea tiene un carácter trivial.

Además, una base de conocimientos compuesta por reglas es dif́ıcil de mantener

y gestionar. La simple adición de una regla puede cambiar el comportamiento del

sistema de forma importante.

Una de las ventajas que se atribúıan a los sistemas basados en reglas es su

supuesta modularidad, gracias a la cual seŕıa posible introducir libremente nuevas

reglas en la base de conocimientos, que el motor de inferencia se encargaŕıa de

encadenar con el resto de las reglas. Sin embargo, a medida que aumenta el número
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de reglas en la base de conocimientos, ésta resulta más dif́ıcil de mantener por dos

motivos principales. En primer lugar, resulta casi imposible predecir el efecto que va

a tener la adición de una nueva regla y comprobar que no va a generar inconsistencias.

En segundo lugar, a medida que el número de reglas crece, éstas van perdiendo su

carácter declarativo. El diseñador necesita tener en cuenta cómo ordena las reglas

en la base de conocimientos y cómo ordena las cláusulas dentro de los antecedente

de las reglas.

Progresivamente se llegó al convenicimiento más o menos generalizado de que la

inteligencia artificial aplicada se hab́ıa convertido en una especie de “arte”, puesto

que no exist́ıa un método sistemático y preciso para la construcción de sistemas

basados en el conocimiento. No se pod́ıa afirmar que existiera una ingenieŕıa del

conocimiento propiamente dicha.

2.2. Aspectos metodológicos

Como posible solución a los problemas que planteaban los sistemas basados en

reglas, surgió la idea de describir el comportamiento de un agente racional en un ni-

vel que fuera independiente de cualquier representación simbólica particular. Dicho

nivel fue denominado por Newell [99] “nivel del conocimiento”. Este nivel permite

describir el razonamiento en términos de objetivos, acciones necesarias para alcan-

zarlos y conocimiento necesario para llevar a cabo esas acciones.

A partir de la aparición de la hipótesis de Newell sobre la existencia del nuevo

nivel de descripción, surgieron diferentes formalismos [22, 30, 110, 125, 135] cuya

base resid́ıa en el modelado en el nivel del conocimiento. Estos formalismos se carac-

terizaban por el establecimiento de varios tipos de conocimiento, por la introducción

de los llamados papeles del dominio y por ser fieles al principio de reutilización de

componentes.

Los sistemas basados en reglas utilizaban una representación plana de un solo ni-

vel. Esta representación no permit́ıa distinguir entre diferentes tipos de conocimiento

[29]. Una tendencia bastante generalizada en la actualidad ha sido la clasificación

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

tratamiento...).

• Un método de resolución de problemas para resolver una tarea espećıfi-

ca. Generalmente, un método permite descomponer una tarea en subtareas,

establecer un flujo de control para la ejecución de las mismas (iteración, bi-

furcación, etc.) y organizar el flujo de datos en el sistema teniendo en cuenta

los papeles del dominio definidos. Dada una tarea, habitualmente es posible

encontrar diferentes métodos para la resolución de problemas que permitan

llevarla a cabo. La aplicabilidad de un método para resolver un determinado

tipo de tarea depende de su competencia para obtener el objetivo de la tarea y

de la disponibilidad del conocimiento necesario para alcanzar dicho objetivo.

La organización, clasificación y caracterización en bibliotecas de los diferentes

métodos para resolución de problemas constituyen una ĺınea de trabajo abierta

[50].

• Una inferencia, que es una tarea primitiva que no es necesario seguir des-

componiendo en nuevas subtareas, ya que representa una función elemental de

razonamiento, directamente implementada en el sistema.

• Una ontoloǵıa del dominio, que describe la estructura de las entidades

y relaciones presentes en el dominio. Gruber [62] define una ontoloǵıa como

una “especificación formal y expĺıcita de una conceptualización compartida”.

Exiten ontoloǵıas que intentan abarcar el conocimiento válido en medicina

[133], otras que se ocupan del propio dominio de modelado de conocimiento

[24], etc.

Los sistemas basados en reglas generalmente suponen que, en principio, todo

el conocimiento es aplicable en cada paso del proceso de razonamiento. Esto suele

reducir la eficiencia computacional del sistema. En el nivel del conocimiento, una

forma de evitar este inconveniente consiste en limitar los casos en que el conoci-

miento puede ser usado. Esto se consigue restringiendo el papel que cada elemento

de conocimiento puede jugar en el proceso de inferencia, a través de los llamados

papeles del dominio. McDermott [92] desarrolló programas capaces de adquirir

automáticamente el conocimiento del experto en el dominio. De este modo, surgieron
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los denominados métodos limitadores de papeles, que gúıan el proceso de adquisición

del conocimiento. Estos métodos especifican los papeles que juegan en cada método

los diferentes elementos del conocimiento.

Las representaciones en el nivel simbólico que son dependientes de la implemen-

tación no son fácilmente reutilizables en nuevas situaciones. Esto es aśı debido a

que dichas representaciones carecen de una descripción en el nivel del conocimien-

to que permita identificar componentes genéricos. Precisamente una de las razones

para introducir modelos en el nivel del conocimiento es la posibilidad de reutilizar

componentes de modelado. El intento de construir bibliotecas de componentes

reutilizables se da tanto en el nivel del conocimiento de tareas mediante la definición

de tareas genéricas [20], como en el nivel de entidades del dominio a partir del diseño

de ontoloǵıas genéricas que están especializadas en campos concretos. Un número

reducido de tareas genéricas permite cubrir un amplio conjunto de problemas del

mundo real.

La fase inicial de desarrollo de un sistema que duplique el conocimiento que un

experto posee sobre un dominio particular, consiste en la adquisición del conocimien-

to. Se diseña un modelo de cómo realiza el experto su tarea (conocimiento inferencial

y de tareas) y qué conceptos utiliza (conocimiento del dominio). Por tanto, por un

lado se diseña una capa de tareas genéricas y métodos de descomposición de las

mismas hasta obtener inferencias y, por otro lado, se crea una capa lo más genérica

posible de conocimiento del dominio, haciendo uso de objetos estructurados. En la

capa de tareas se descompone cada tarea en subtareas hasta llegar a inferencias

elementales, cuyas entradas y salidas deben quedar ineqúıvocamente especificadas a

través de los papeles del dominio. Cada descomposición particular de una tarea se

debe completar con la definición del flujo de control para la ejecución de las subta-

reas de las que está compuesta. En la capa de conocimiento del dominio aparecen

las entidades y las relaciones del dominio, que se convertirán en las entradas y sa-

lidas de las inferencias de la capa de tareas. La función gramatical desempeñada

por cada término presente en la descripción en lenguaje natural del conocimiento

de un experto ofrece indicios para el establecimiento de jerarqúıas de entidades y

de relaciones. A modo de ejemplo, una relación entre entidades se puede identificar

en la descripción en lenguaje natural del conocimiento del experto a partir de un

verbo.
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2.3. Marcos metodológicos para el modelado del

conocimiento

A lo largo de los últimos años han surgido un conjunto de marcos de modelado

para el diseño y operacionalización de modelos en el nivel del conocimiento. A conti-

nuación describimos algunos de estos marcos que, aunque generalmente se basan en

principios metodológicos similares (que ya han sido descritos en la sección previa),

mantienen ciertas diferencias de orientación.

2.3.1. CommonKADS

CommonKADS [119, 131, 135] constituye una metodoloǵıa diseñada para la crea-

ción de sistemas basados en el conocimiento, que abarca además todo el ciclo de de-

sarrollo del software. Más que un marco ŕıgido de modelado, CommonKADS ofrece

un conjunto de principios integrable con otros entornos o herramientas. La meto-

doloǵıa CommonKADS sigue una técnica para la construcción de sistemas basados

en el conocimiento consistente en construir por separado una serie de modelos que

capten las caracteŕısticas más sobresalientes de un sistema y su entorno. Existen seis

tipos diferentes de modelos:

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

basado en el conocimiento va a ser introducido.

2. Modelo de tareas : se usa para describir las tareas generales que serán realizadas

dentro del entorno organizativo en el que el sistema basado en el conocimiento

operará, además de proporcionar el marco adecuado para la distribución de

dichas tareas entre un conjunto de agentes.

3. Modelo de agentes : cada agente ejecuta una tarea. Puede ser un humano, un

ordenador o cualquier otra entidad capaz de ejecutar una tarea. Este modelo

describe las capacidades y caracteŕısticas de los agentes.

4. Modelo de comunicación: especifica el modo de intercambio de información

entre diferentes agentes implicados en la ejecución de las tareas descritas en el

modelo de tareas.
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5. Modelo de pericia: constituye el punto de interés principal en la metodoloǵıa

CommonKADS. Modela el conocimiento que utiliza un agente para resolver

una tarea. El modelo de pericia distingue entre el conocimiento que se tiene

sobre el dominio y el conocimiento que indica cómo llegar a la resolución de

un problema. Este modelo se subdivide en tres niveles: el nivel del dominio

(conocimiento declarativo del dominio), el nivel inferencial (una libreŕıa de

estructuras de inferencia genéricas) y el nivel de tareas (orden de ejecución de

las inferencias).

6. Modelo de diseño: mientras que el resto de modelos tienen que ver con el

análisis de un sistema basado en el conocimiento, éste se ocupa del diseño del

mismo de cara a obtener una implementación.

CommonKADS no requiere la utilización de entornos o lenguajes espećıficos ni

dispone de herramientas para la adquisición automática de conocimiento. No presu-

pone la utilización de un método particular de representación de conocimiento. El

diseño de un modelo de pericia según esta metodoloǵıa consiste en la descomposición

de tareas en subtareas, la asignación de métodos para la resolución de problemas a

cada subtarea hasta llegar al nivel de inferencias primitivas en la biblioteca de com-

ponentes y, finalmente, el enlace con el dominio a través de los papeles definidos. Las

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

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

que componen el modelo de pericia de CommonKADS.

Modelo de pericia de CommonKADS

El modelo de pericia de CommonKADS es un modelo del grado de competencia

requerido para realizar una determinada tarea. Este modelo consta de tres com-

ponentes: el conocimiento declarativo sobre el dominio, los procesos inferenciales

necesarios para la resolución de problemas y, por último, una estructura de tareas

que indique la descomposición jerárquica y el orden de los procesos inferenciales.

NIVEL DEL DOMINIO: CommonKADS clasifica los elementos del conoci-

miento del dominio en cuatro categoŕıas:
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Conceptos: clases de objetos del dominio estudiado.

Propiedades: atributos de conceptos (por ejemplo “tamaño”).

Expresiones: afirmaciones de la forma “la propiedad de concepto es valor”.

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

nio.

Una vez que cada elemento del conocimiento del dominio ha sido clasificado,

se puede usar en los llamados modelos de dominio, los cuales muestran relaciones

entre diferentes elementos de conocimiento. Por ejemplo, un modelo de dominio

podŕıa mostrar cada uno de los casos existentes en el dominio en que un concepto

“causa” otro, podŕıa mostrar una jerarqúıa de conceptos conectados por la relación

“es-un-tipo-de”, podŕıa conectar ciertos śıntomas que aparecen en un sistema con las

posibles anomaĺıas que explicaŕıan dichos śıntomas, etc. De cara a poder reutilizar

modelos de dominio en diferentes problemas, CommonKADS recomienda ampliar

la representación del conocimiento del dominio hasta llegar a un nivel superior de

abstracción. Este nivel contendŕıa afirmaciones genéricas sobre la estructura y con-

tenidos de los modelos de dominio. De esta manera, generaŕıamos lo que llamamos

ontoloǵıa del modelo.

En definitiva, en el modelo de pericia de CommonKADS el conocimiento del

dominio consta de la ontoloǵıa del dominio y de un conjunto de modelos de dominio.

Los modelos de dominio representan relaciones entre los elementos de la ontoloǵıa del

dominio. Por otra parte, es conveniente la creación de una perspectiva abstracta y

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

NIVEL INFERENCIAL: El nivel inferencial se ocupa de la forma en que un

problema puede ser resuelto. Esta información se representa por medio de las deno-

minadas estructuras inferenciales, que son diagramas que muestran cómo conectar

una serie de inferencias primitivas y papeles del dominio para poder resolver un cier-

to problema. CommonKADS proporciona una libreŕıa de estructuras inferenciales

genéricas, clasificadas por el tipo de tarea que resuelven (clasificación, diagnóstico,

etc.). Estas estructuras inferenciales genéricas pueden constituir el punto de partida

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

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

puesto en un conjunto de subproblemas cuya solución es conocida.

 
Especificación 

de la 
tarea  
global 

Generar 
subcomponentes 
independientes 

Especificación 
de  

subtareas 

Verificar 
independencia 

mutua 
 

Especificación 
modificada  

de las 
subtareas 

Aplicar métodos 
para resolución 
de subtareas 

Especificación 
de soluciones 
a subtareas 

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

Especificación 
de la 

solución 
global 

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

Los papeles del dominio se suelen representar mediante rectángulos, las inferen-

cias mediante óvalos y se utilizan flechas para conectar papeles e inferencias. Existen

representaciones gráficas especiales que, por ejemplo, denotan que una inferencia se

expande en una nueva estructura que detalla las caracteŕısticas de la inferencia ini-

cial, o que un papel del dominio es estático, es decir, el conocimiento que representa

no vaŕıa durante el proceso de resolución del problema.

NIVEL DE TAREAS: El nivel de tareas del modelo de pericia se representa

normalmente mediante un grafo jerárquico. Cada tarea es descompuesta en varias

subtareas mediante la aplicación de algún método de resolución de problemas. Existe

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

Protégé es una aplicación que ha evolucionado durante más de una década, pasan-

do de ser un simple programa de ayuda en la construcción de bases de conocimientos

en un dominio especializado, a un conjunto de herramientas para la creación y man-

tenimiento de bases de conocimientos de propósito general. Aunque en principio se

diseñó para un dominio médico (planificación de terapia basada en protocolos), ha

crecido hasta convertirse en un conjunto de utilidades de propósito general para la

construcción de sistemas basados en el conocimiento.

A mediados de la década de los ochenta, el modelado del conocimiento de un

experto consist́ıa en un proceso tal que el diseñador participaba en todas y cada

una de sus etapas: deb́ıa familiarizarse con el problema, encontrar las estrategias

seguidas por los expertos para resolverlo, identificar los conceptos relevantes, definir

una estructura inferencial para el sistema resultante y procurar que este sistema

fuera lo más genérico y reusable posible.

El objetivo inicial de Protégé fue disminuir el cuello de botella del proceso de

adquisición de conocimiento [64] mediante la reducción del papel del diseñador en

el proceso de construcción de la base de conocimientos. Para ello, el conocimien-

to adquirido en una etapa era usado para generar herramientas de adquisición de

conocimiento para etapas posteriores.

En un principio, la aplicabilidad de Protégé era limitada ya que fue construido

para ser aplicado a un dominio muy espećıfico. A lo largo de más de una déca-

da y varias versiones sucesivas, Protégé se ha convertido en una herramienta de

propósito general, que sigue centrándose, al igual que la herramienta original, en el

uso de metaconocimiento para la creación de herramientas para la adquisición de

conocimiento.

Antecedentes y primera versión de Protégé

Después del éxito inicial de MYCIN, empezó a ser desarrollado ONCOCIN (ON-

COlogic myCIN), un sistema consejero para la elaboración de terapias basadas en

protocolos para enfermedades canceŕıgenas. En [124] se discute la relación existente

entre MYCIN y ONCOCIN.
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ONCOCIN fue construido siguiendo las fases t́ıpicas de identificación, concep-

tualización, formalización, implementación, evaluación y revisión, en cada una de

las cuales deb́ıa participar el ingeniero de conocimiento. Muy pronto ONCOCIN fue

dotado de un nuevo componente para la adquisición de conocimiento denominado

OPAL. El objetivo de OPAL era permitir al experto introducir conocimiento so-

bre el dominio sin necesidad de intervención del diseñador. De esta manera, la fase

de implementación se desarrollaba de forma automática. OPAL haćıa posible que

un oncólogo pudiera introducir directamente en ONCOCIN protocolos de cáncer

rellenando una serie de formularios, en vez de tener que generar un conjunto de

reglas. Por tanto, OPAL tradućıa la información introducida por el experto a la

representación interna de ONCOCIN.

La arquitectura de OPAL sugeŕıa de forma impĺıcita una división cualitativa del

tipo de información requerida por un sistema basado en el conocimiento. Además

de instancias de conceptos espećıficos del dominio, obtenidas de los expertos, exist́ıa

un conjunto de conceptos incorporados de antemano en OPAL, que eran comunes a

otros dominios médicos.

Protégé surgió como un intento de generalizar la arquitectura OPAL/ONCOCIN

al incluir herramientas para la definición de conceptos y posterior generación de

utilidades adicionales para la adquisición del conocimiento del dominio. Las primeras

versiones de Protégé consiguieron reducir las barreras existentes en el proceso de

adquisición de conocimiento para sistemas consejeros en medicina; no obstante, las

bases de conocimientos de estos sistemas no eran realmente muy reusables. Por tanto,

se hab́ıa trasladado el problema del cuello de botella desde el proceso de adquisición

de conocimiento al de reutilización de ese conocimiento.

Protégé-II

Los primeros intentos de dotar a un sistema experto de una cierta capacidad

de reutilización se basaron en el uso de motores de inferencia de propósito general

[134]. (Mientras que el conocimiento del dominio pod́ıa quedar desfasado en poco

tiempo, era menos probable que los algoritmos de inferencia cambiaran.) También

la base de conocimientos de MYCIN fue adaptada para servir de sistema tutor a

estudiantes de medicina [28]. Este trabajo se basó en la idea de la existencia de
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diferentes tipos o niveles de reglas en un sistema experto: algunas reglas teńıan que

ver con conceptos del dominio, otras haćıan referencia exclusivamente a otras reglas

(metarreglas), otras serv́ıan para propósitos de explicación del razonamiento, etc.

En el peŕıodo en que la primera versión de Protégé fue desarrollada, se empezó a

sugerir la idea de la creación de bibliotecas de algoritmos para inferencia, que fueran

reutilizables en diferentes aplicaciones [92, 135]. En la primera versión de Protégé, las

bases de conocimientos estaban orientadas a tareas inferenciales muy espećıficas. Por

el contrario, mediante la separación del conocimiento inferencial se esperaba poder

aumentar el grado de reutilización del sistema. Para ello fue necesario modificar la

versión original de Protégé.

Protégé inició un proceso de separación expĺıcita del método de resolución de

problemas frente al conocimiento del dominio, lo cual dio origen a la aparición de

las primeras bibliotecas de métodos. Dicha separación motivó la necesidad de trans-

formar el conocimiento del dominio a una representación que permitiera su mani-

pulación por los métodos para la resolución de problemas. Esta tarea de traducción

originó el desarrollo de MODEL (un lenguaje formal para representar el conocimien-

to del dominio), aśı como la aparición del concepto de asociaciones, que definen la

relación entre el conocimiento del dominio y los métodos para la resolución de pro-

blemas. Por tanto, los métodos, las tareas y las ontoloǵıas del dominio no son tan

genéricas como seŕıa deseable y es necesario adaptar los métodos al conocimiento

del dominio y viceversa.

Según el nuevo método de construcción de un sistema a través de Protégé-II,

debe existir una forma de conectar los métodos de resolución de problemas con

el conocimiento del dominio. Para ello se definió una ontoloǵıa del método según

la cual un método consta de un algoritmo y un conjunto de definiciones de clases

que sirve para delimitar el tipo de datos de entrada y salida del algoritmo. Una

asociación consiste en una especificación declarativa de una posible transformación

de los conceptos del dominio de acuerdo con la ontoloǵıa del método. Por tanto,

las instancias de la base de conocimientos se transforman en instancias que cierto

método de la resolución de problemas puede usar.

En resumen, Protégé-II constituyó un intento de hacer las bases de conocimientos

más reusables por medio de la separación de las mismas del conocimiento relacionado
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con la forma de resolver problemas. La técnica que se adoptó para ello consistió en el

modelado formal de métodos de resolución de problemas y en la posterior utilización

de la ontoloǵıa del método para definir las llamadas asociaciones. El concepto de

método de resolución de problemas fue de gran utilidad en la formalización del cono-

cimiento de control en sistemas basados en el conocimiento de grandes dimensiones.

Protégé-II fue desarrollado en Estados Unidos al mismo tiempo que la metodoloǵıa

KADS cobraba popularidad en Europa. Mientras que KADS se ocupaba de todo

el ciclo de ingenieŕıa del software, Protégé-II se concentró principalmente en el de-

sarrollo de lo que en KADS se denominada “modelo de pericia”. Una diferencia

importante entre las dos metodoloǵıas resid́ıa en que en Protégé-II el modelo de

pericia interveńıa en el propio diseño del sistema.

Protégé/Win

El siguiente paso en la evolución de Protégé consistió en pasar de ser ejecutado

exclusivamente en estaciones de trabajo NeXT a basarse en el sistema Windows.

Los principales cambios introducidos estaban encaminados a dotar a las bases de

conocimientos de una estructura más modular. En definitiva, se pretend́ıa hacer

que las bases de conocimientos fueran más reusables y fáciles de mantener, estruc-

turándolas en varios componentes modulares en los que unos módulos conteńıan a

otros. La necesidad de bases de conocimientos modulares se derivaba del hecho de

que la mayoŕıa de las que hab́ıan sido construidas durante los primeros diez años

de vida de Protégé compart́ıan un alto porcentaje de los conceptos del dominio que

manejaban. Por ejemplo, en la mayoŕıa de bases construidas a partir de dominios

médicos aparećıan nociones como paciente, enfermedad, medicamento, śıntoma, etc.

La partición en varios componentes del conjunto de conceptos o clases maneja-

dos por el sistema, cada uno de los cuales pod́ıa ser incluido en otra ontoloǵıa de

clases de otro sistema diferente, aportó una serie de beneficios: facilitó la reutili-

zación de conceptos o clases, facilitó la construcción y mantenimiento de bases de

conocimientos grandes a partir de otras más pequeñas y permitió a los expertos un

mejor entendimiento de los contenidos almacenados.

Protége/Win fue desarrollado al mismo tiempo que surǵıa el proyecto Common-

KADS en Europa.
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Protégé-2000

Protégé-2000 es el nombre de la plataforma actual de Protégé. En las versiones

anteriores aparećıan una serie de deficiencias que se agudizaban cuando la base de

conocimientos crećıa por encima de un cierto ĺımite. Por un lado, el lenguaje MODEL

no era lo suficientemente flexible para muchos dominios. Por otro lado, la operación

conjunta con otros entornos de modelado era muy limitada debido a las dificultades

en la traducción de las bases de datos construidas en MODEL a otros lenguajes,

incluso a los que estaban basados en marcos. Este último problema se trasladaba

también al proceso de edición y manipulación del conocimiento, que depend́ıa de la

herramienta utilizada.

Protégé-2000 incorpora el modelo de representación de conocimiento OKBC

(Open Knowledge Base Connectivity) [26]. OKBC se define a partir de la lógica

matemática y constituye un protocolo para sistemas basados en marcos que, con

respecto a MODEL, dota a Protégé de una mayor expresividad y facilidad de reu-

tilización.

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

pal en la construcción de una base de conocimientos. Una ontoloǵıa en Protégé consta

de:

• Clases e instancias. Las clases se agrupan en una jerarqúıa. Si una clase

B es una subclase de otra clase A, cada instancia de B lo será también de

A. Protégé incorpora herencia múltiple, de modo que una clase puede tener

más de una superclase. El nodo ráız de la jerarqúıa de clases se denomina

:THING. Una clase puede actuar como instancia de otra clase; tal es el caso

de las instancias creadas a partir de las llamadas “metaclases”. Una metaclase

actúa como patrón para la definición de nuevas clases.

• Campos. Los campos describen propiedades de clases e instancias. Cada cam-

po se representa por medio de un marco y se definen independientemente de

cualquier otra clase. Cuando se asocia o inserta una campo en una clase, éste

podrá almacenar un determinado valor.

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

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

Las metodoloǵıas de modelado descritas en las secciones previas presentan una

serie de deficiencias desde el punto de vista del campo de la ingenieŕıa del software

(consúltese el caṕıtulo segundo de [88] para una discusión detallada). En primer

lugar, los modelos resultantes no tienen un carácter formal y preciso, a pesar de la

existencia de notaciones espećıficas para la definición, refinamiento, verificación y

validación de los mismos [120, 132]. De hecho, el modelo de pericia ha sido criticado

en ese sentido y por la escasa ayuda que ofrece en el proceso de desarrollo de un

sistema [52]. Aunque en los últimos años han aparecido trabajos encaminados a

aumentar la base formal del modelo de pericia [11, 51, 80], los resultados obtenidos

han conducido a la aparición de una serie de herramientas cuya complejidad hace

dif́ıcil su difusión fuera de entornos de investigación.

En segundo lugar, el nivel inferencial y de tarea corresponde a una descripción de

carácter funcional de la forma en que un experto resuelve un problema. Aunque las

metodoloǵıas tipo CommonKADS propugnan la autonomı́a de la etapa de análisis

frente a etapas posteriores del ciclo de desarrollo del software y la utilidad de sus

resultados con independencia del lenguaje utilizado en la etapa de implementación,

lo cierto es que un análisis de tipo funcional está inevitablemente orientado a la

programación procedimental tradicional.

En tercer lugar, es cuestionable la conveniencia de la división tarea-método-

dominio, que obliga a introducir en la arquitectura nuevos elementos para gestionar

las interdependencias entre los diferentes componentes reutilizables. De este modo,

la arquitectura final resulta demasiado compleja y poco práctica.

Finalmente, el paradigma funcional es insuficiente para modelar el conocimiento

de un experto humano. Dicho paradigma identifica el razonamiento humano como

un proceso de transformación de datos y de flujo de información entre procesos. Aśı,

Chandrasekaran considera la “sistematización de la ingenieŕıa de conocimiento en

términos de tareas” como un modo de experimentar con “teoŕıas funcionales de la

inteligencia” [21], dejando de lado otros modelos más afines a los principios de la

dinámica cerebral, que son el fundamento de los enfoques conexionistas. La metáfora

de Marvin Minsky de la mente como sociedad de agentes cooperativos [96] describe

en esencia estos modelos, donde el razonamiento emerge de la interacción y comu-
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nicación entre procesos y fuentes de conocimiento. Gran variedad de paradigmas de

reconocido interés y difusión, tales como los agentes inteligentes y las arquitectu-

ras de pizarra, entre otros, comparten la base de esta perspectiva. La integración

de funcionalidad y datos en entidades autónomas, que constituye la base de estos

modelos, se ajusta a una descripción en el marco del análisis orientado a objetos,

centrado en la descripción de un dominio de conocimiento y no en los requisitos

funcionales de un único problema. El paradigma orientado a objetos se centra en

identificar objetos presentes en el dominio de aplicación, a los que posteriormente se

asocian una serie de procedimientos. Por tanto, los objetos son entidades autónomas

que integran datos y funcionalidad.

Hasta hace un par de décadas, la metodoloǵıa funcional de desarrollo de software

tuvo una mayor aceptación, centrándose en la especificación y descomposición de la

funcionalidad de un sistema. Partiendo de un proceso que representa el propósito

general del software en desarrollo, se proced́ıa a una división recursiva de ese proceso

hasta la obtención de pequeños procedimientos, fáciles de implementar. Los diagra-

mas de flujo constitúıan la estructura primaria de modelado. Una de las razones de

la aceptación de las aproximaciones funcionales fue el predominio de los lenguajes de

programación procedimentales. Además, las metodoloǵıas basadas en flujos de datos

constituyen las primeras aproximaciones formales al desarrollo de software. En estos

últimos años, por el contrario, las tecnoloǵıas basadas en orientación a objetos se

han impuesto gradualmente en el análisis, diseño e implementación de productos

software.

En los desarrollos de software orientados a objetos, se procede de forma dife-

rente a las metodoloǵıas orientadas a funciones. Las técnicas orientadas a objetos

organizan el conocimiento del dominio en torno a objetos, reales o conceptuales,

que el cliente transmite en su especificación de requisitos. Las metodoloǵıas orienta-

das a objetos no son simples técnicas de programación sino gúıas para el modelado

abstracto de problemas. Este modelado es independiente de conceptos relacionados

con la implementación [32, 115]. Diversos estudios muestran que los análisis orienta-

dos a objetos, al contrario que los procedimentales, proporcionan representaciones

que están más influidas por el conocimiento del problema que por los detalles de

implementación [25, 34, 83, 114].

Conviene reseñar que las ráıces del paradigma de orientación a objetos se en-
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cuentran en parte dentro del campo de la inteligencia artificial. La idea de marco de

Marvin Minsky [95] inclúıa ya la integración del concepto de “procedimientos ad-

juntos” en una perspectiva declarativa. Diversos lenguajes para la representación de

conocimiento, basados en marcos, evolucionaron a partir de esta idea [14, 53, 113].

Por otra parte, los conceptos relacionados con la orientación a objetos se han in-

troducido progresivamente en el mundo de la inteligencia artificial a través de los

lenguajes lógicos, enriqueciendo en particular los lenguajes lógicos concurrentes [39],

y a través de los lenguajes basados en reglas tales como Goldworks y Kappa, a los

que han aportado los beneficios de la modularidad y encapsulación de datos. El tipo

de modularidad que impone un paradigma de descomposición funcional no es fácil-

mente trasladable a programas escritos dentro del campo de la inteligencia artificial

y basados en el empleo de lógica o reglas.

Ventajas generales del paradigma orientado a objetos

En el campo de la ingenieŕıa del software se considera actualmente que, frente al

análisis funcional, el análisis orientado a objetos proporciona diseños más estructura-

dos, sistemas más sencillos de manejar y componentes más fácilmente reutilizables.

Las descripciones que resultan de un análisis orientado a objetos son al mismo

tiempo parte de la propia solución. En las metodoloǵıas orientadas a objetos, la

evolución desde el análisis hasta el diseño representa una expansión progresiva de

un modelo abstracto inicial. Un objeto de la etapa de diseño es una ligera extensión

de una noción de objeto de la etapa de análisis. Normalmente, cuando se genera

código por refinamiento sucesivo de un modelo de análisis, no se puede garantizar la

eficiencia de la implementación resultante. Este problema no se plantea cuando el

ciclo de desarrollo desde el análisis hasta la implementación es orientado a objetos.

El enfoque funcional, al ser la forma más directa de implementar una aplica-

ción determinada, da como resultado un producto poco robusto, que soporta mal el

cambio de los requisitos. La mayoŕıa de los cambios en los requisitos se traducen en

cambios en funciones, lo cual causa un fuerte impacto en la estructura de los diseños

basados en procedimientos. Por el contrario, el enfoque orientado a objetos se centra

primordialmente en identificar objetos presentes en el dominio de aplicación, a los

que posteriormente se acoplan procedimientos. De este modo, los diseños obtenidos
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son más flexibles y extensibles, y permiten la adición o modificación de operaciones

a la vez que se mantiene intacta la estructura básica de objetos. Por otro lado, el

resultado de la descomposición de un proceso en subprocesos es relativamente arbi-

trario, de modo que frecuentemente distintos analistas producen descomposiciones

diferentes. En los diseños orientados a objetos sucede lo contrario, ya que la descom-

posición se basa en objetos del dominio y diseñadores diferentes tienden a definir

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

En inteligencia artificial existen técnicas formales orientadas a la verificación

de sistemas basados en el conocimiento [61, 94, 108]. Sin embargo, rara vez estos

sistemas han sido verificados de acuerdo a una especificación expĺıcita de requisitos

por parte del usuario [93]. Por el contrario, habitualmente se ha intentado detectar

errores de coherencia, redundancia, circularidad, objetivos inalcanzables o reglas que

no se disparan.

En resumen, existe el riesgo, desde el punto de vista de la ingenieŕıa del software,

de que los enfoques actuales basados en el modelo de pericia de CommonKADS se

muestren demasiado enmarañados y complejos como para alcanzar una difusión

amplia. Por el contrario, un enfoque basado en el empleo de técnicas y herramientas

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

Reutilización de conocimiento según un enfoque orientado a objetos

A pesar de que la perspectiva funcional pueda parecer más intuitiva que la orien-

tada a objetos, está menos adaptada a la reutilización. La propuesta de diseño de

bibliotecas de componentes en la ĺınea sugerida por CommonKADS supone la defi-

nición de elementos reutilizables en diferentes niveles (dominio, tarea e inferencia)

desacoplados entre śı. La reutilización implica un complejo proceso de selección y

adaptación de elementos de diferentes bibliotecas cuyo acoplo está sujeto a fuer-

tes restricciones, particularmente cuando la reutilización tiene lugar en el nivel de

implementación [50]. La unificación de funcionalidad y datos, la formalización del

concepto de interfaz y el polimorfismo que supone el paradigma de orientación a

objetos, resuelven este problema.

Las consideraciones sobre la reutilización forman parte integral de los enfoques

orientados a objetos. De ah́ı que las bibliotecas de clases hayan tenido un uso in-
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tensivo desde hace cierto tiempo. Por lo que respecta a los enfoques de reutilización

más recientes, cabe destacar la aparición en la última década del concepto de patrón

orientado a objetos [60], comúnmente definido como “una solución práctica a un

problema general”, y el desarrollo de bibliotecas de patrones para las etapas de

análisis, diseño e implementación [54, 60].





Caṕıtulo 3

Modelado de conocimiento médico

en DIAGEN

El origen del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral vino marcado por

nuestra participación en el proyecto DIAGEN (TIC97-0604).

3.1. Objetivos de DIAGEN

Tal como su propio t́ıtulo indica, el objetivo del proyecto “DIAGEN: un entorno

para la reducción a los niveles simbólico y conexionista de modelos genéricos de

conocimiento médico en diagnóstico y planificación de terapias” era la creación de

un entorno para la reducción de patrones genéricos de conocimiento médico en las

tareas de diagnóstico y planificación de terapias, desde su formulación en lenguaje

natural hasta sus correspondientes modelos en los niveles simbólico o conexionista.

Esta propuesta inicial de carácter general se aplicó posteriormente a los dominios

médicos de oftalmoloǵıa, uroloǵıa, oncoloǵıa médica y oncoloǵıa radioterápica, con

la colaboración de especialistas pertenecientes al Hospital General de Galicia y al

Hospital Cĺınico Universitario San Carlos de Madrid.

El proyecto DIAGEN se integra en la ĺınea de investigación iniciada por Clancey

[30, 31] y Chandrasekaran [19, 20, 23] consistente en la reutilización de un conjunto

de tareas genéricas y de los métodos para llevarlas a cabo. En consecuencia, un

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

29
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debeŕıa constar de un conjunto de componentes probados y validados en el pasado.

Esta propuesta experimentó un gran auge gracias a los proyectos KADS (I y II)

[12, 13, 127, 135], una de cuyas propuestas fue el uso de ontoloǵıas expĺıcitas para

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

3.2. Aplicación en medicina

3.2.1. Entidades genéricas definidas en DIAGEN

Para que la reutilización del conocimiento médico sea factible, es esencial poder

compartir ontoloǵıas que describan el conocimiento del dominio en medicina. Una

ontoloǵıa define un conjunto de términos generales, como enfermedad, hallazgo,

tratamiento, etc. La mayoŕıa de los trabajos de creación de ontoloǵıas generales en

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

Como resultado de una serie de entrevistas realizadas con profesionales perte-

necientes a cuatro especialidades médicas diferentes, se definió dentro del proyecto

DIAGEN un conjunto genérico de entidades o términos médicos. Algunos de ellos

son los siguientes:

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

servables por el propio enfermo.

Anamnesis: diálogo dirigido por el médico para la obtención de los śıntomas del

enfermo y sus antecedentes.

Exploración f́ısica: exploración llevada a cabo directamente por el médico.

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

o provoca durante la exploración f́ısica.

Exploración complementaria: conjunto de pruebas no realizadas directamente

por el médico.

Observación: determinación cuantitativa o cualitativa de una magnitud, o de la

presencia o ausencia de algo en el paciente.
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Hallazgo: cualificación relevante del resultado de una prueba.

Proceso fisiopatológico: alteración orgánica.

Śındrome: conjunto de signos y śıntomas que existen al mismo tiempo y que de-

finen un proceso fisiopatológico, generalmente de causa desconocida. (Cuando

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

Diagnóstico de extensión: determinación de la graduación y extensión de una

enfermedad, que permite establecer una acción terapéutica.

Acción terapéutica: conjunto de medios y métodos que se ponen en práctica

para la curación o alivio de las enfermedades.

La figura 3.1 muestra la clasificación jerárquica de los términos anteriores. Cada

nodo del árbol resultante representa una entidad del dominio y cada arco está aso-

ciado a una relación “es un tipo de”. La ráız del árbol está ocupada por la entidad

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

 

Acción 
terapéutica 

Observación 

Exploración 
complementaria 

Exploración 
física 

Anamnesis 

Síndrome 

Síntoma 

Signo 

Proceso  
fisiopatológico 

Diagnóstico 
intermedio 

Diagnóstico de 
extensión 

Entidad del  
dominio 

Prueba 

Aviso 

Hipótesis 
diagnóstica 

Hallazgo 

Diagnóstico 

Hallazgo 
simple 

Figura 3.1: Jerarqúıa de clases en DIAGEN.
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Las relaciones entre las entidades del dominio se obtienen también de la descrip-

ción en lenguaje natural del conocimiento médico. La figura 3.2 muestra algunas de

las relaciones genéricas obtenidas en DIAGEN.

 

se abstrae en 
Observación 

Hallazgo 
simple 

sugiere 
Hallazgo 

Hipótesis 
diagnóstica 

explica Hipótesis 
diagnóstica Hallazgo 

es confirmada/refutada por Hipótesis 
diagnóstica Hallazgo 

Prueba Observación 
genera 

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

3.2.2. Tareas genéricas definidas en DIAGEN

Algunos autores [111] clasifican el conjunto de tareas médicas en tres grandes

grupos: diagnóstico, planificación de terapia y monitorización. DIAGEN se ocupa

exclusivamente del modelado en el nivel del conocimiento de las tareas de diagnósti-

co y planificación de terapia. Concretando aún más, el trabajo desarrollado en la

presente tesis doctoral se centra únicamente en el estudio de la tarea de diagnóstico

en oncoloǵıa radioterápica.

No es fácil establecer una definición única de la palabra “diagnosticar”. Puede

consistir en determinar los mecanismos causales de una enfermedad o simplemente

en clasificar un conjunto de hallazgos. La primera de tales definiciones es la que tiene

mayor sentido en el caso de las enfermedades canceŕıgenas.
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El papel de entrada a todo diagnóstico en DIAGEN es Observaciones y el de sa-

lida es Diagnóstico (véase la figura 3.3). (El nombre de los papeles del dominio coin-

cide en este caso con el de las entidades correspondientes.) Puesto que inicialmente

el sistema no dispone de las observaciones necesarias para obtener un diagnóstico

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

 

Observaciones Diagnóstico DIAGNOSTICA 

DOMINIO 

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

descompuesta en subtareas.

En la anamnesis el médico comienza a generar hipótesis acerca del estado del pa-

ciente, que seguidamente comprueba. En el proceso de comprobación, rechazará cier-

tas hipótesis, las confirmará o generará otras nuevas. Este modo de actuar se repite

durante la exploración f́ısica y la exploración complementaria.

Según el Método DIAGEN, la tarea de diagnóstico consiste en una iteración (RE-

FINA DIAGNÓSTICO) de un proceso secuencial (SUGIERE HIPÓTESIS DIAG-

NÓSTICA seguido de CONFIRMA HIPÓTESIS DIAGNÓSTICA), de la que se sa-

le cuando se alcanza un diagnóstico válido que permite establecer una terapia. La

descomposición de DIAGNOSTICA en subtareas aparece en la figura 3.4.

En cada paso de la iteración sugerencia-confirmación de hipótesis diagnósticas,

el médico solicita nuevas pruebas hasta que se llega a un diagnóstico que permita

asignar un tratamiento al paciente. Tal como se muestra en la figura 3.5, una serie

de observaciones sugieren un conjunto de hipótesis. Una hipótesis se confirma con

nuevas observaciones generadas a partir de la realización de las pruebas pertinentes

y se convierte en un diagnóstico.
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Método 
DIAGEN 

DIAGNOSTICA 

REFINA 
DIAGNÓSTICO 

CONFIRMA   
HIPÓTESIS 

DIAGNÓSTICA 

SUGIERE   
HIPÓTESIS 

DIAGNÓSTICA 

Figura 3.4: Descomposición de la tarea DIAGNOSTICA según el Método DIAGEN.

 

SUGIERE   
HIPÓTESIS 

DIAGNÓSTICA 

DOMINIO 

CONFIRMA   
HIPÓTESIS 

DIAGNÓSTICA 

DOMINIO 

Observaciones Hipótesis 
diagnóstica 

Diagnóstico 

Pruebas 

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

Existen diferentes opciones en DIAGEN para llevar a cabo la tarea SUGIERE

HIPÓTESIS DIAGNÓSTICA: métodos heuŕısticos, métodos neuronales y métodos

bayesianos. En general, cada médico puede seleccionar, para una determinada sub-

tarea, cualquiera de los métodos disponibles para resolverla.

Un doble reto para la inteligencia artificial aplicada en medicina es la identifica-

ción de métodos de resolución de problemas que resulten adecuados para dominios

médicos, aśı como su descripción en el nivel del conocimiento. Además, conviene dis-

poner de criterios que identifiquen el método más adecuado para resolver cualquier

tarea médica prefijada, del mismo modo que un ingeniero electrónico elige de forma

precisa los componentes para construir un circuito con unas determinadas funciones.
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3.3. Aplicación en oncoloǵıa radioterápica

3.3.1. Descripción del problema

Tras las primeras entrevistas mantenidas con oncólogos pertenecientes al Ser-

vicio de Oncoloǵıa Radioterápica del Hospital Cĺınico Universitario San Carlos de

Madrid, quedó claro que entre los diversos factores que hay que tener en cuenta

antes del establecimiento de un protocolo de tratamiento destaca la determinación

de la extensión canceŕıgena lo más precisa y exactamente posible.

Averiguar cuál es la extensión de un cáncer requiere conocer cuáles son los meca-

nismos causales que rigen su expansión en el cuerpo del paciente. La causalidad es

una caracteŕıstica propia de cualquier enfermedad canceŕıgena. El proceso de expan-

sión de un cáncer se puede considerar como una secuencia de eventos causalmente

interrelacionados. Esta última frase cobrará mayor sentido a medida que vayamos

avanzando en la descripción de nuestro modelo sobre la evolución de un cáncer. El

evento inicial en el proceso de desarrollo canceŕıgeno es la aparación de un tumor

primario, los eventos intermedios consisten en la progresiva expansión del cáncer a

nuevas localizaciones y los eventos finales están relacionados con la aparición de una

serie de śıntomas t́ıpicos, diferentes para cada tipo de cáncer concreto.

Los procesos causales que dirigen el crecimiento de un cáncer no tienen un

carácter determinista. En general, se puede afirmar que existen varias fuentes de

incertidumbre en este dominio médico. En primer lugar, tal como ya ha quedado

apuntado, cualquier enfermedad canceŕıgena posee una naturaleza profundamente

no determinista. En segundo lugar, la información que los oncólogos obtienen a par-

tir de la anamnesis o de la realización de diferentes pruebas, puede ser imprecisa,

incompleta o errónea.

El tiempo constituye una variable fundamental en la evolución de cualquier

cáncer. Obviamente, la relación causal directa entre un par de eventos relacionados

con la expansión de un cáncer no suele ser instantánea, ni tampoco de duración

idéntica para todos los pacientes.

Hemos aplicado la metodoloǵıa desarrollada dentro del proyecto DIAGEN al

dominio de cáncer de nasofaringe. La nasofaringe es una cavidad de forma cuboidal

situada en la parte alta de la faringe. Recibe el aire que inspiramos a través de
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las fosas nasales y está rodeada, a grosso modo, por el velo del paladar, los óıdos

y la base de cráneo. Los tumores malignos que crecen en volumen dentro de la

cavidad nasofaŕıngea se denominan tumores vegetantes y aquéllos que se desarrollan

infiltrando los tejidos de la nasofaringe, o partes adyacentes a la misma, reciben el

nombre de tumores infiltrantes.

3.3.2. Entidades del dominio

En nuestro dominio, todas las entidades existentes (śıntomas, śındromes, etc.)

poseen una propiedad común que hemos denominado distribución (véase la figura

3.6). Esta propiedad se introduce para poder representar la incertidumbre temporal

asociada a cualquier evento relacionado con el avance de un cáncer de nasofaringe.

De acuerdo con los expertos, hemos decidido utilizar una representación discreta del

tiempo con el trimestre como unidad temporal. El rango temporal cubierto es de

tres años; por tanto, la propiedad distribución admite un vector de trece valores.

El rango temporal de tres años es considerado por los oncólogos como suficiente

para estudiar la evolución de cualquier caso de cáncer de nasofaringe en el que la

terapia no ha sido aún aplicada. Cualquiera de los doce primeros valores representa

la probabilidad de aparición, en un trimestre dado, de la anomaĺıa representada por

la entidad. El último valor es la probabilidad de que dicha anomaĺıa no ocurra en el

peŕıodo total de tiempo considerado. En definitiva, la propiedad distribución es un

vector de trece valores comprendidos entre cero y uno, que están indexados por el

tiempo.

Cada entidad creada representa un evento concreto que puede ocurrir una sola

vez a lo largo del tiempo. De este modo, cualquier enfermedad formada por un

conjunto de procesos irreversibles tendŕıa una representación inmediata en nuestro

modelo. Ése es el caso del dominio que nos ocupa, donde nos interesa modelar la

progresión irreversible de un cáncer antes de aplicar la terapia. En consecuencia, en

la propiedad distribución la suma de los trece valores de probabilidad debe ser igual

a la unidad, debido a que dichos valores son exclusivos y exhaustivos. Son exclusivos

porque dos de ellos no pueden ser ciertos a la vez y son exhaustivos porque no existe

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

En el proceso de construcción del sistema, cuya base teórica queda descrita en
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Figura 3.6: Estructura general de una entidad cualquiera del dominio.

el caṕıtulo 5 y cuyos detalles prácticos aparecen en el caṕıtulo 7, hemos definido

más de un centenar de entidades. Cada una de ellas se denomina “Aparición de

X ”, donde X hace referencia a una anomaĺıa relacionada con la enfermedad. Por

tanto, cada entidad representa un evento que se corresponde con la aparición de una

determinada anomaĺıa.

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

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

HALLAZGOS

Ganglios cervicales afectados

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Ganglios supraclaviculares afectados

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Metástasis





cerebral

hepática

ósea

pulmonar



38 Caṕıtulo 3. Modelado de conocimiento médico en DIAGEN

Tumor infiltrante primario





en cara anterior nasofaŕıngea

en cara lateral derecha nasofaŕıngea

en cara lateral izquierda nasofaŕıngea

en cara posterior nasofaŕıngea

en cara superior nasofaŕıngea

Tumor infiltrante extendido





a cara anterior nasofaŕıngea

a cara lateral derecha nasofaŕıngea

a cara lateral izquierda nasofaŕıngea

a cara posterior nasofaŕıngea

a cara superior nasofaŕıngea

Tumor infiltrante extendido

{
a espacio parot́ıdeo derecho

a espacio parot́ıdeo izquierdo

Tumor infiltrante extendido a espacio retrofaŕıngeo

Tumor infiltrante extendido

{
a fosa nasal derecha

a fosa nasal izquierda

Tumor infiltrante extendido





a óıdo interno derecho

a óıdo interno izquierdo

a óıdo medio derecho

a óıdo medio izquierdo

Tumor infiltrante extendido





a parte anterior derecha de base de cráneo

a parte anterior izquierda de base de cráneo

a parte media derecha de base de cráneo

a parte media izquierda de base de cráneo

a parte posterior derecha de base de cráneo

a parte posterior izquierda de base de cráneo

Tumor infiltrante extendido

{
a seno cavernoso derecho

a seno cavernoso izquierdo

Tumor infiltrante extendido

{
a seno maxilar derecho

a seno maxilar izquierdo

Tumor infiltrante extendido

{
a velo del paladar y amı́gdala derechos

a velo del paladar y amı́gdala izquierdos
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Tumor vegetante primario





en cara anterior nasofaŕıngea

en cara lateral derecha nasofaŕıngea

en cara lateral izquierda nasofaŕıngea

en cara posterior nasofaŕıngea

en cara superior nasofaŕıngea

SIGNOS

Hemorragia





en cara anterior nasofaŕıngea

en cara lateral derecha nasofaŕıngea

en cara lateral izquierda nasofaŕıngea

en cara posterior nasofaŕıngea

en cara superior nasofaŕıngea

Infección

{
en aparato auditivo derecho

en aparato auditivo izquierdo

Infección en nasofaringe

Infección

{
en seno maxilar derecho

en seno maxilar izquierdo

Parálisis

{
del velo del paladar hacia la derecha

del velo del paladar hacia la izquierda

SÍNTOMAS

Acúfenos

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Anosmia

Autofońıa

Cefalea

Deglución dificultosa

Desviación de la lengua

{
hacia lado derecho

hacia lado izquierdo

Disfońıa
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Edema

{
en brazo derecho

en brazo izquierdo

Edema en esclavina

Elevación

{
de hombro derecho

de hombro izquierdo

Esputo hemorrágico

Esputo purulento

Fiebre

Hemorragia nasal

Hipoacusia

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Irritación posnasal

Obstrucción nasal persistente

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Otalgia

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Otorragia

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Otorrea

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Rinolalia

Rinorrea

Sensación de plenitud en óıdo

{
derecho

izquierdo

Trismus

Vértigo

SÍNDROMES

Śındrome del agujero rasgado posterior

{
en lado derecho

en lado izquierdo
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Śındrome cóndilo rasgado posterior

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Śındrome de Gradenigo

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Śındrome de la hendidura esfenoidal

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Śındrome petrosoesfenoidal

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Śındrome del seno cavernoso

{
en lado derecho

en lado izquierdo

Śındrome del vértice de la órbita

{
en lado derecho

en lado izquierdo

3.3.3. Relaciones presentes en el dominio

Únicamente definimos un tipo de relación en nuestro modelo a la que denomi-

namos “produce”, ya que representa una relación de causalidad entre dos entidades

cualesquiera del dominio. Esta relación incorpora además aspectos temporales y

de incertumbre propios de los mecanismos causales presentes en una enfermedad

canceŕıgena.

La definición de una relación particular entre dos entidades del dominio requiere

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

• Causa: es la entidad que ejerce como causa en la relación.

• Efecto: es la entidad que representa el efecto dentro de la relación.

• Distribución condicional: es un vector de trece valores comprendidos entre

cero y uno, que están indexados por el tiempo transcurrido entre la ocurrencia

de la Causa y la ocurrencia del Efecto. En concreto, la Distribución condicional

de una relación está formada por:

dc ≡ {(1, p1), (2, p2), . . . , (12, p12), (nunca, pnunca)}
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donde pi (1 ≤ i ≤ 12) es la probabilidad de que el Efecto ocurra en el trimestre

i después de la ocurrencia de la Causa, suponiendo que el resto de causas del

Efecto están ausentes. Si i = nunca, pi es la probabilidad de que el Efecto no

ocurra, suponiendo que Causa es la única causa presente del Efecto.
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Figura 3.7: Estructura general de una relación del dominio.

A continuación figuran algunos ejemplos de las cerca de trescientas relaciones

que hemos definido para el dominio de cáncer de nasofaringe:

Tumor vegetante primario en cara anterior −→ Tumor vegetante ocupando fosa

nasal derecha

Tumor infiltrante primario en cara superior −→ Tumor infiltrante extendido a

cara lateral izquierda

Tumor infiltrante primario en cara posterior −→ Ganglios cervicales afectados

en lado derecho

Tumor vegetante primario en cara anterior −→ Metástasis pulmonar

Tumor infiltrante extendido a seno cavernoso derecho −→ Śındrome del seno

cavernoso en lado derecho

Tumor vegetante ocupando fosa nasal derecha −→ Anosmia

Hemorragia en cara posterior −→ Esputo hemorrágico
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Tumor vegetante primario en cara superior −→ Infección en nasofaringe

Infección en nasofaringe −→ Cefalea

3.3.4. Descomposición de tareas

Teniendo en cuenta la descomposición jerárquica de tareas diseñada en el pro-

yecto DIAGEN para la tarea general de diagnóstico, la parte esencial del diagnósti-

co de extensión de un cáncer de nasofaringe reside en la subtarea Sugiere hipótesis

diagnóstica, que genera una hipótesis diagnóstica a partir de una serie de observacio-

nes. Esto es aśı como consecuencia de que la subtarea Confirma hipótesis diagnóstica

tiene carácter sistemático en nuestro dominio: tras la exploración visual inicial de la

nasofaringe (rinoendoscopia), se procede a realizar una biopsia en caso de identificar

un tumor o una zona mucosa sospechosa y, finalmente, se lleva a cabo un estudio de

extensión de carácter radiológico.

Decidimos basar la realización de la subtarea Sugiere hipótesis diagnóstica en

el empleo del formalismo de redes bayesianas, que aparecen tratadas en el caṕıtulo

4. Debido a la importancia de utilizar una representación expĺıcita del tiempo en

nuestro dominio, se hizo necesario el uso de redes bayesianas que permitieran llevar

a cabo razonamiento temporal. De entre los diferentes tipos de redes bayesianas

para razonamiento temporal existentes, ninguno de ellos satisfaćıa completamente

los requisitos que se planteaban en el dominio de cáncer de nasofaringe. Debido a

ello, nos vimos en la necesidad de desarrollar un nuevo método para razonamiento

temporal con redes bayesianas, al que denominamos redes de eventos probabilistas

en tiempo discreto. La principal aportación de este tipo de redes, tal como se indica

en el caṕıtulo 5, es la definición de nuevos modelos temporales de interacción entre

un efecto y sus causas. Estos modelos reciben el nombre de puertas probabilistas

temporales.

La tarea Sugiere hipótesis diagnóstica, tal como se indica en la figura 3.8, se des-

compone en tres subtareas: Recoge evidencia, Propaga evidencia y Genera hipótesis

diagnóstica.

En ĺıneas generales, en la subtarea Recoge evidencia el oncólogo transforma en

hallazgos la información que le proporciona el paciente, sus propias observaciones
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Figura 3.8: Descomposición de la tarea Sugiere hipótesis diagnóstica mediante el

método bayesiano.

y los resultados de las pruebas. Cada hallazgo lleva asociada información temporal

sin la cual no seŕıa posible llegar a un diagnóstico fiable. Es decir, conjuntos idénti-

cos de hallazgos, pero obtenidos en tiempos distintos, pueden producir diagnósticos

diferentes.

La subtarea Propaga evidencia se encarga de registrar el impacto de los hallazgos

sobre el resto de entidades del dominio. Al final del proceso de propagación de la

evidencia, los eventos representados por una parte de las entidades del dominio se

harán más probables.

La subtarea Genera hipótesis diagnóstica permite elaborar una hipótesis diagnósti-

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

3.3.5. Diagrama inferencial

La entrada de la tarea Recoge evidencia está formada por un conjunto de observa-

ciones, tal como se indica en la figura 3.9. La salida de dicha tarea viene representada

por el papel del dominio denominado Hallazgos temporales. Puede hacer el papel de

hallazgo temporal cualquier hallazgo, signo, śıntoma o śındrome de los definidos
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en secciones previas. La caracteŕıstica distintiva de una entidad que haga el papel

de hallazgo temporal reside en su distribución de probabilidad. Dado un hallazgo

temporal con

distribución ≡ {(t1, p1), (t2, p2), . . . , (t12, p12), (tnunca, pnunca},

se debe verificar que ∃tocurrencia ∈ {[1, 12] ∪ nunca} tal que

{
pi = 1 si ti = tocurrencia

pi = 0 en caso contrario

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

 

RECOGE 
EVIDENCIA Observaciones Hallazgos 

temporales 

Figura 3.9: Subtarea Recoge evidencia.

Cualquier hallazgo temporal resultante de la tarea Recoge evidencia sirve de

entrada a la tarea Propaga evidencia. Teniendo en cuenta los hallazgos tempora-

les existentes y la información causal sobre la enfermedad proporcionada por los

oncólogos, la tarea Propaga evidencia se encarga de obtener una distribución de

probabilidades a posteriori (véase la figura 3.10) para cada una de las entidades

del dominio que no actúe como hallazgo temporal. Cada distribución a posteriori

recoge la influencia de la evidencia, o hallazgos temporales disponibles en relación

a un paciente, sobre la creencia en la ocurrencia a lo largo del tiempo de un evento

concreto relacionado con la enfermedad. Dicha creencia, en forma de probabilidades,

puede hacer referencia tanto al pasado como al futuro. En el primer caso estaŕıamos

hablando de diagnóstico de la enfermedad, es decir, nos ocupaŕıamos de cuál ha

sido la secuencia temporal de eventos desde la aparición del tumor primario hasta

el desarrollo presente del cáncer en el paciente. En el segundo caso nos ocupaŕıamos

del pronóstico de la enfermedad, que consiste en establecer qué evolución seguiŕıa

el cáncer en el paciente a partir del momento actual si no se aplicara ningún trata-

miento.
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Figura 3.10: Subtarea Propaga evidencia.

La tarea Genera hipótesis diagnóstica parte de unas determinadas distribuciones

de probabilidad a posteriori para todos los eventos asociados con la progresión de

un cáncer y permite discriminar aquellos eventos de mayor probabilidad. Del grafo

formado por todas las entidades y relaciones de causalidad del dominio, sólo una

parte del mismo adquiere ahora relevancia. En dicho subgrafo han aumentado las

probabilidades de ocurrencia de los eventos contenidos en el mismo, como conse-

cuencia de la aparición de ciertos hallazgos temporales a partir de la tarea Recoge

evidencia y de la propagación de la influencia de dichos hallazgos a partir de la tarea

Propaga evidencia. El subgrafo de eventos relevantes constituye toda una hipótesis

diagnóstica, que sirve de salida a la tarea Genera hipótesis diagnóstica, tal como se

indica en la figura 3.11.

 
GENERA 

HIPÓTESIS 
DIAGNÓSTICA 

Distribuciones 
temporales de 
probabilidad 

Hipótesis 
diagnóstica 

DOMINIO 

Figura 3.11: Subtarea Genera hipótesis diagnóstica.
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3.3.6. Control de las inferencias y conexión con el dominio

La tarea Sugiere hipótesis diagnóstica se lleva a cabo a partir del desarrollo

secuencial de las tres subtareas de las que se compone: Recoge evidencia, Propaga

evidencia y Sugiere hipótesis diagnóstica.

Las observaciones que la tarea Recoge evidencia transforma en hallazgos tempo-

rales, no son más que determinaciones cuantitativas o cualitativas de una magnitud,

o de la presencia o ausencia de algo en el paciente. Tras un simple proceso de abs-

tracción, el oncólogo identifica el hallazgo que se deriva de una observación realizada.

Cada hallazgo, por otra parte, tiene su representación correspondiente como entidad

del dominio.

Previamente ya hemos reseñado la importancia que tiene para el diagnóstico

de la extensión de un cáncer, el conocimiento del tiempo en que se producen los

diferentes eventos asociados al desarrollo de la enfermedad. Si a esto unimos el he-

cho de que los mecanismos causales de un cáncer tienen una naturaleza de carácter

incierto, el método de representación de conocimiento que mejor se adapta a ta-

les caracteŕısticas es el de una red bayesiana que permita una representación

expĺıcita del tiempo. Las redes bayesianas ofrecen la ventaja de estar basadas en

una teoŕıa matemática formal: la teoŕıa de la probabilidad. Concretando aún más,

el método que hemos utilizado para representar el conocimiento de los oncólogos

en relación a un cáncer de nasofaringe es una red de eventos probabilistas en

tiempo discreto. La definición y formalización de este tipo de red bayesiana para

razonamiento temporal es original de la presente tesis doctoral y, aunque en un prin-

cipio fue concebida para modelar los procesos de crecimiento de un cáncer, tiene una

aplicabilidad mucho más general y se puede aplicar a otros dominios muy diferentes.

Una red de eventos probabilistas en tiempo discreto constituye un método apropiado

para el modelado de procesos causales sujetos a incertidumbre y caracterizados por

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

Cada una de las entidades definidas para el caso de cáncer de nasofaringe pasa

a ser un nodo de la red de eventos probabilistas en tiempo discreto. A su vez, cada

una de las relaciones de causalidad establecidas entre dos entidades del dominio se

representa en la red de eventos por medio de un arco dirigido que une dos nodos.

Dentro del método de redes de eventos probabilistas en tiempo discreto, hemos
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desarrollado nuevos modelos de interacción causal denominados puertas probabilistas

temporales. En concreto, en el dominio de cáncer de nasofaringe hemos hecho amplio

uso del modelo de puerta O probabilista temporal. La definición formal de las

puertas probabilistas temporales aparece en el caṕıtulo 5.

Para completar la tarea Propaga evidencia, cada hallazgo temporal se introduce

en la red asignando al nodo correspondiente el valor temporal determinado por

el peŕıodo de ocurrencia del hallazgo. La propagación de la evidencia se realiza

por medio de algoritmos generales para el calculo de probabilidades a posteriori

en redes bayesianas. Tras la propagación de la evidencia, se obtiene una serie de

distribuciones de probabilidad a posteriori para el conjunto de nodos de la red que

no hacen el papel de hallazgo temporal. Cabe reseñar que en aquellos casos en que

no existiera ningún hallazgo, la propagación de la evidencia produciŕıa siempre los

mismos valores para la distribución de probabilidad en cada nodo. Estos valores son

las probabilidades a priori.

La tarea Genera hipótesis diagnóstica se encarga de proponer una hipótesis

diagnóstica a partir de las distribuciones de probabilidad a posteriori obtenidas

tras la aplicación de la tarea Propaga evidencia. El modo de establecer una hipótesis

diagnóstica consiste en fijar una probabilidad umbral p0, en general tan próxima a

cero como queramos. A continuación se seleccionan aquellos nodos o entidades del

dominio para los que pnunca < p0. De esta forma obtenemos el subgrafo más relevan-

te para un paciente particular con una serie de hallazgos concretos. Este subgrafo

aporta, además, información temporal a partir de las distribuciones de probabilidad

a posteriori para cada nodo. En cada distribución existirá un peŕıodo temporal —un

trimestre en nuestro caso— donde la probabilidad de ocurrencia del evento asociado

al nodo sea máxima.

A modo de resumen, el subgrafo de nodos relevantes aporta una gran cantidad de

información espacio-temporal y, si se nos permite la metáfora, es como una peĺıcula

donde ha quedado grabado el proceso de crecimiento canceŕıgeno. Dicho crecimiento

empieza implicando a los nodos sin padre del subgrafo, asociados a la aparición de

un tumor primario en la nasofaringe, y termina afectando a los nodos sin hijos, que

hacen referencia a la aparición de distintos śıntomas, śındromes... en el paciente.

En consecuencia, el diagnóstico de extensión de un cáncer de nasofaringe, lejos
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de ser una simple clasificación de un conjunto de hallazgos mediante una etiqueta

lingǘıstica, es en realidad un modelo de los mecanismos causales que han dirigido la

evolución de la enfermedad en el paciente. Dicho modelo, además de aportar infor-

mación espacial (qué partes del cuerpo del paciente están afectadas por el cáncer),

contribuye con información de carácter temporal (cuándo empezó a verse afecta-

da cada parte). Por otra parte, siempre se puede recurrir a los diferentes métodos

de explicación del razonamiento en redes bayesianas [78] para obtener una mejor

comprensión de los resultados de la inferencia.





Parte II

RAZONAMIENTO TEMPORAL
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Caṕıtulo 4

Redes bayesianas y tiempo

4.1. Redes bayesianas

Las redes bayesianas [18, 98, 106] constituyen un método para la representación

de conocimiento incierto, que permite establecer razonamientos basados en la teoŕıa

de la probabilidad.

Cada nodo de una red bayesiana está asociado a una variable aleatoria, que puede

tomar valores dentro de un rango discreto o continuo. Dichos valores son exclusivos

y exhaustivos para cada variable de la red. En la presente memoria de tesis doctoral

suponemos que todas las variables consideradas son discretas. En general, los enlaces

de la red definen relaciones de dependencia probabiĺıstica entre variables, si bien en

determinados dominios de aplicación la conexión entre dos nodos tiene un significado

causal.

Formalmente, una red bayesiana es un grafo dirigido aćıclico más una distribu-

ción de probabilidad sobre sus variables, que satisface la condición de Markov: la

probabilidad de cualquier variable V , una vez que han sido determinados los valores

de todos sus padres, es independiente de las variables que no son descendientes de

V en la red. Como consecuencia de la condición anterior, la probabilidad conjunta

de una distribución de valores sobre la totalidad de variables aleatorias de una red

bayesiana puede ser expresada del siguiente modo:

P (x1, . . . , xn) =
∏

i

P (xi | pa(xi)) (4.1)

53
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donde pa(xi) representa una configuración de valores para el conjunto de padres de la

variable Xi. Es decir, la probabilidad conjunta factoriza de acuerdo a la topoloǵıa de

la red, como consecuencia de las relaciones de independencia condicional codificadas

en la misma. Este resultado es la base de los algoritmos desarrollados para el cómputo

de las probabilidades a posteriori en redes bayesianas.

El diseño de una red bayesiana comienza con la definición de su grafo. A conti-

nuación es necesario establecer las probabilidades condicionales de cada nodo dados

los valores de sus padres. Para cada nodo sin padres, únicamente hay que definir

sus probabilidades a priori. La inferencia consiste en fijar los valores de las variables

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

En el caso general, es necesario asignar a cada nodo un conjunto de probabili-

dades condicionales que crece exponencialmente con el número de padres del nodo.

Este hecho dificulta el proceso de adquisición de los parámetros de la red, su almace-

namiento y la propagación de la evidencia. Los inconvenientes citados motivaron la

aparición de nuevos modelos de interacción causal denominados modelos canónicos

[48, 106], que permiten simplificar tanto la construcción de la red como el cómputo

de las probabilidades a posteriori. El ejemplo más conocido de modelo canónico es

la puerta O probabilista, que requiere únicamente un parámetro independiente por

cada padre.

4.1.1. Métodos generales de inferencia en redes bayesianas

La inferencia probabiĺıstica en una red bayesiana consiste en el cálculo de las

probabilidades a posteriori de las variables no observadas, dados los valores que

toman ciertas variables observadas de la red.

A partir de las leyes de la teoŕıa de la probabilidad, cualquier probabilidad con-

dicionada o marginal se puede obtener a partir de la probabilidad conjunta. La

probabilidad conjunta de las variables de una red bayesiana es el producto de todas

las probabilidades condicionales incluidas en la red. Desafortunadamente, aunque

este método para el cálculo de las probabilidades a posteriori de las variables parece

el más inmediato, su complejidad crece exponencialmente con el número de nodos

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

Una forma de evitar la complejidad propia del método mencionado en el párrafo

anterior consiste en sumar primero sobre ciertas variables antes de multiplicar to-

dos los potenciales. (Cada tabla de probabilidad es un potencial y el resultado de

multiplicar dos potenciales es un nuevo potencial [81].) Por ejemplo, a partir de la

red de la figura 4.1, la probabilidad a posteriori de A dada la evidencia {H = hk},
P (a | hk), se puede calcular del siguiente modo:

P (a | hk) =
P (a, hk)

P (hk)
=

P (a, hk)∑
a P (a, hk)

con

P (a, hk) =
∑

b

∑

d

∑

f

∑
g

P (a, b, d, f, g, hk)

=
∑

b

∑

d

∑

f

∑
g

P (a) · P (b | a) · P (d | a) · P (f) · P (g | b, d, f) · P (hk | g) (4.2)

= P (a) ·
∑

b

P (b | a) ·
∑

d

P (d | a) ·
∑

f

P (f) ·
∑

g

P (g | b, d, f) · P (hk | g) (4.3)

 
A 

B D F 

H G 

Figura 4.1: Ejemplo de red bayesiana.

Nótese que la ecuación 4.3 supone un cálculo más eficiente que la ecuación 4.2.

Este proceso de ordenamiento de los potenciales y las sumas sobre dichos potencia-

les es el fundamento de los algoritmos de eliminación de variables (consúltese, por

ejemplo, [36, 42]).
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En redes con bucles, la principal dificultad de este algoritmo consiste en encontrar

el orden de eliminación óptimo, el cual es de crucial importancia para la eficiencia

del cálculo de la probabilidad [85].

El fundamento de los algoritmos de agrupamiento es esencialmente el mismo.

Uno de los pasos en este tipo de algoritmos es la construcción de un árbol de unión

con las siguientes propiedades:

• Un árbol de unión asociado a una red bayesiana es un árbol no dirigido tal que

cada nodo del mismo representa un cúmulo (cluster), es decir, un subconjunto

de las variables de la red.

• Para cada familia de la red existe al menos un cúmulo que contiene las variables

de la familia.

• Si una variable aparece en dos cúmulos Ci y Cj entonces debe aparecer en

todos los cúmulos del árbol que se encuentren en el camino que une Ci y Cj.

El modo general de construir un árbol de unión consiste en moralizar el grafo de

la red bayesiana (enlazando los padres de cada nodo entre śı) y triangular el grafo

no dirigido asociado resultante; cada clique1 del árbol moralizado y posteriormente

triangulado se convierte en un cúmulo del árbol de unión, que en este caso se lla-

ma árbol de cliques. Después de asignar cada tabla de probabilidades condicionales

(TPC) de la red a un cúmulo e introducir la evidencia, el cálculo de las probabi-

lidades a posteriori se realiza mediante el intercambio de mensajes entre cúmulos

vecinos [70, 81, 123].

Esencialmente, cada árbol de unión realiza las mismas operaciones que el algorit-

mo de eliminación de variables con un orden determinado de eliminación. El árbol de

unión representa una estructura que permite almacenar y combinar los potenciales,

además de gestionar los resultados intermedios. Por esta razón, la eliminación de

variables es más eficiente para consultas referentes a un solo nodo, mientras que los

algoritmos de agrupamiento lo son cuando queremos calcular las probabilidades a

posteriori de todas y cada una de las variables.

1Un clique es un conjunto de nodos completamente conexo maximal, es decir, un conjunto de

nodos tal que cualquiera de ellos está conectado con todos los demás y no hay ningún otro clique

que lo incluya.
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Métodos de condicionamiento

Existen algoritmos para la propagación de la evidencia en redes bayesianas sim-

plemente conexas (aquéllas en las que entre dos cualesquiera de sus nodos hay exac-

tamente un camino), que están basados en el paso de mensajes probabiĺısticos π y λ

entre nodos vecinos. En concreto, Pearl [102] propuso un algoritmo de este tipo para

redes con estructura de árbol. Posteriormente, Kim [73] generalizó dicho algoritmo

para poliárboles (grafos dirigidos simplemente conexos). Estos algoritmos poseen

una complejidad proporcional al número de nodos y se prestan a una implementa-

ción distribuida.

Los métodos que acabamos de mencionar, basados en el paso de mensajes, no

permiten tratar redes con bucles, por lo que en la práctica no resultan de gran

utilidad. Los algoritmos de condicionamiento surgieron ante la necesidad de desa-

rrollar métodos que pudieran tratar los bucles y que admitieran una implementación

distribuida.

La primera versión de un algoritmo de condicionamiento fue propuesta por Pearl

[103, 104] y está basado en el concepto de independencia condicional. Cuando hay

un solo bucle, el método consiste en condicionar sobre los valores de una variable del

bucle correspondiente a cualquier nodo con hijos en el bucle, realizando la propa-

gación de la evidencia para cada valor de dicha variable, del mismo modo que si la

red fuera un poliárbol. Finalmente, se han de ponderar las probabilidades obtenidas

para cada valor. En el caso de la existencia de más de un bucle, seŕıa necesario

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

El algoritmo original de Pearl, conocido como condicionamiento global, fue mo-

dificado por Peot y Shachter [107], que diseñaron un método de condicionamiento

por bloques. Un bloque es una parte de la red tal que entre dos nodos cualesquiera

hay al menos dos caminos que no comparten ningún arco común. En este método la

propagación de mensajes entre bloques es análoga a la propagación entre los nodos

de un poliárbol. Sin embargo, dentro de cada bloque la propagación coincide con la

del condicionamiento global, por lo que el método se vuelve ineficiente si los bloques

son grandes.

Más tarde, Dı́ez [46] creó un método de condicionamiento local basado en con-

dicionar sólo dentro de cada bucle. De este modo se reduce drásticamente la com-
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plejidad del algoritmo de condicionamiento global, la cual vaŕıa exponencialmente

con el número de nodos del conjunto de corte.

Métodos de simulación estocástica

Algunos de los métodos exactos que hemos citado sólo permiten realizar inferen-

cia en redes con estructura de árbol o poliárbol. A su vez, aquellos métodos exactos

que śı permit́ıan tratar con redes de estructura general, resultan cada vez más ine-

ficientes a medida que aumenta el número de nodos de la red o la complejidad

estructural de la misma.

Existen métodos aproximados para la propagación de la evidencia, aplicables a

cualquier estructura de red. Estos métodos obtienen las probabilidades a posteriori

de cada variable de forma aproximada. Básicamente, generan muestras de tamaño

N (número de nodos o variables de la red) a partir de las cuales se aproximan

los valores de probabilidad buscados, teniendo en cuenta la frecuencia de aparición

de cada valor en la muestra y el tamaño de la misma. Este esquema básico se

puede ampliar asignando un peso —o probabilidad— a cada muestra. Al final del

proceso de simulación, los pesos son normalizados y utilizados en la estimación de

las probabilidades a posteriori.

En general, en lo que resta de sección supondremos la existencia de un conjunto

de variables X = {X1, . . . , XN} con función de probabilidad conjunta P(x ) y un

subconjunto E de variables de X que toma valores conocidos. Dada una función de

probabilidad conjunta P(x ) asociada a una red bayesiana, cada método aproximado

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

Método de muestreo lógico. El método de muestreo lógico [67] asigna valores

secuencialmente a todas las variables, incluidas las observadas, muestreando prime-

ro los padres y luego los hijos. Por tanto, sólo se muestrea una variable cuando

todos sus padres ya han sido simulados y tienen valores asignados. Cada variable

Xi es simulada a partir de su TPC, P (xi | pa(xi)), donde pa(xi) representa una

configuración de valores para los padres de Xi.

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

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



4.1. Redes bayesianas 59

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

un peso unitario.

Cualquier probabilidad a posteriori o condicional que queramos obtener se puede

aproximar hallando el cociente entre el número de casos no rechazados que satisfacen

nuestra consulta y el número total de casos no rechazados.

Con más frecuencia de la deseada, el presente método puede conducir a un alto

porcentaje de rechazos, lo cual implica aumentar el número de simulaciones necesario

para obtener resultados fiables. Esto es aśı cuando la probabilidad a priori de la

evidencia, P (e), es pequeña.

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

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

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

valor de cada variable Xi se simula a partir de la distribución siguiente:





1
no de valores de Xi

si Xi /∈ E

1 si Xi ∈ E y xi = ei

0 si Xi ∈ E y xi 6= ei

Por tanto, el valor asignado a las variables observadas siempre es el valor observado y

por eso nunca habrá muestras rechazadas. En realidad, sólo se simulan las variables

no observadas. Dada una muestra x = (x1, . . . , xN), se le asigna un peso dado por

P(x ), que se calcula según la ecuación 4.1.

En este método, las variables no observadas pueden ser simuladas en cualquier

orden. Cuando el conjunto de posibles muestras no esté distribuido uniformemente,

existe el inconveniente de que se pueden llegar a generar muchas muestras poco re-

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

Método de ponderación por verosimilitud. El método de ponderación por

verosimilitud [55, 121] intenta ofrecer una solución al problema de los pesos descom-

pensados que se produćıa en el método de muestreo uniforme.

En este método se utiliza la siguiente distribución en la simulación de cada
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variable Xi:




P (xi | pa(xi)) si Xi /∈ E

1 si Xi ∈ E y xi = ei

0 si Xi ∈ E y xi 6= ei

El orden de simulación de las variables debe ser descendente, ya que los padres

deben ser muestreados antes de hacer lo propio con su hijo. El peso asociado a una

muestra x = (x1, . . . , xN) es
∏

Xi∈E P (ei | pa(xi)). Si la probabilidad a priori de la

evidencia no está muy próxima a cero, este método se comporta satisfactoriamente.

Método de muestreo hacia atrás. En el método de muestreo hacia atrás [56]

no es necesario muestrear los padres antes que los hijos, ya que combina dos tipos

de muestreo: uno hacia adelante y otro hacia atrás. En concreto, utiliza muestreo

hacia adelante en los nodos cuyos descendientes no han sido observados. En cambio,

se realiza muestreo hacia atrás —una vez asignado un valor al nodo— en nodos que

tienen algún descendiente con evidencia.

En el muestreo que se realiza hacia atrás, únicamente se podrán simular los

padres de un nodo Xi si éste es un nodo evidencia o si ya ha sido previamente mues-

treado. Los valores de pa(xi) se generan en función de los parámetros probabiĺısticos

p(xi | pa(xi)) normalizados.

Método de muestreo por importancia. El método de muestreo por impor-

tancia [27, 116, 121] simula el valor de cada variable no observada a partir de una

distribución de probabilidad f denominada función de importancia, definida sobre

cada variable de la red. Existen distintos métodos de este tipo, que se diferencian

por la forma de cálculo de la función de importancia. La convergencia hacia los

resultados correctos será tanto más rápida cuanto más parecida sea la función de

importancia utilizada a la distribución de probabilidades a posteriori que se pretende

calcular.

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

a priori de x , P(x ), dividida por la probabilidad de seleccionar x a partir de f.
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Método de muestreo de Markov. El muestreo de Markov [105] genera inicial-

mente una muestra de forma aleatoria. A continuación se simulan secuencialmente

las variables no observadas siguiendo un orden arbitrario hasta obtener otra muestra.

La simulación de cada variable no observada Xi se realiza a partir de una función de

probabilidad asociada, que depende únicamente del propio nodo Xi y de su manto

de Markov, que está formado por sus padres, sus hijos y los demás padres de sus

hijos.

En este método, los valores obtenidos en la última muestra sirven de base para

hallar la próxima muestra. Además, no se requiere una ordenación de los nodos, ya

que para las variables a las que no se les ha asignado todav́ıa un nuevo valor en la

simulación actual se utilizan los valores de la simulación previa. En este método, los

pesos asociados a cada muestra son siempre la unidad.

4.1.2. Modelos canónicos

Puerta O probabilista

Una familia de nodos que interactúa de acuerdo al modelo de puerta O pro-

babilista [106] está compuesta por n nodos padres o causas X1, . . . , Xn y un nodo

hijo o efecto Y . Tanto las causas como el efecto se representan mediante variables

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

En el modelo de puerta O probabilista, cada causa Xi actúa independientemente

del resto de causas para producir el efecto Y . Para cada causa Xi presente, existe

una determinada probabilidad de que no produzca el efecto o, dicho de otro modo,

de que quede inhibida. Si dichas probabilidades fueran nulas, estaŕıamos en el caso

de la puerta O determinista.

Se puede descomponer una puerta O probabilista del modo indicado en la figura

4.2. Cada variable auxiliar Zi representa el hecho de que Y ha sido producida por

Xi. Por tanto, Y = +y (Y está presente) cuando Zi = +zi para al menos algún i.

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

los siguientes:

ci ≡ P (+zi | +xi)
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X1 Xn

Z1 Zn

Y

…

…

Figura 4.2: Puerta O probabilista con n causas.

En un modelo más detallado podŕıamos representar el mecanismo de inhibición

asociado a cada causa mediante un segundo padre Ii de Zi. De este modo, 1− ci =

P (¬zi | +xi) es la probabilidad de que el inhibidor Ii actúe e impida que Xi cause

Y . Si Xi estuviera ausente, no podŕıa producir Y ; por tanto,

P (+zi | ¬xi) = 0

Para una determinada configuración de las variables Xi:

P (+y | x ) = 1−
∏
i∈TX

(1− ci)

donde TX es el subconjunto de causas de Y que están presentes.

Puerta MAX probabilista

La puerta MAX probabilista [45, 48, 68] constituye una generalización para va-

riables graduadas de la puerta O probabilista. Una variable graduada X es aquélla

que puede tomar un valor que representa ausencia o uno de entre gX valores que

hacen referencia a presencia con diferentes grados de intensidad creciente. General-

mente, X = 0 significa “X está ausente” y los números enteros sucesivos indican

mayores grados de intensidad. Por ejemplo, el concepto de Fiebre podŕıa ser repre-

sentado mediante una variable graduada con los siguientes valores: {ausente (0),

leve (1), moderada (2), severa (3)}.
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Este tipo de interacción causal puede ser modelada introduciendo n variables

auxiliares Zi que tomen valores en el mismo rango que el efecto Y (véase la figura

4.2). Los parámetros que requiere este modelo son las probabilidades condicionales

siguientes:

cxi
y ≡ P (Zi = y | Xi = xi)

El valor que toma Y es el máximo de los zi’s. Por tanto, la tabla de probabilidades

condicionales (TPC) para Y está dada por:

P (y | x ) =
∑

z |max z=y

∏
i

cxi
zi

(4.4)

La figura 4.3 muestra una representación gráfica de los cálculos definidos en la

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

P(C | A=a, B=b)
aA

ZA
c =

=0
aA

ZA
c =

=1
aA

ZA
c =

=2 �
aA
gZ CA

c =
=

bB
Z B

c =
=0 C=0 C=1 C=2 � C=gC

bB
ZB

c =
=1 C=1 C=1 C=2 � C=gC

bB
ZB

c =
=2 C=2 C=2 C=2 � C=gC

� � � � � �

bB
gZ CB

c =
= C=gC C=gC C=gC

� C=gC

Figura 4.3: Esquema gráfico del cálculo de la TPC asociada a una puerta MAX

probabilista con dos causas y un efecto.

Puerta Y probabilista

En la puerta Y probabilista [48], cada nodo padre Xi es interpretado como una

condición para un efecto Y . Tanto los nodos padres como el nodo hijo son variables

binarias. Existe un mecanismo inhibitorio asociado a cada condición de manera que

incluso cuando Xi está presente, Y puede ser falsa con una cierta probabilidad,

aunque el resto de condiciones se satisfagan. Una condición se satisface cuando

está presente y no ha sido inhibida.
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Este tipo de interacción puede ser modelada introduciendo una variable auxiliar

Zi para cada arco Xi → Y . El valor +zi representa el hecho de que la condición Xi

está presente y no ha sido inhibida. Por tanto, Y = +y cuando Zi = +zi para todo

i. Los parametros del modelo son los siguientes:

hi ≡ P (+zi | +xi)

La probabilidad condicional de Y puede ser calculada del siguiente modo:

P (+y | x ) =





∏
i

hi para x = (+x1, . . . , +xn)

0 en caso contrario

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

como puerta Y probabilista sin sustitutos [48].

Puerta MIN probabilista

La puerta MIN probabilista [45, 48] es una generalización para variables gradua-

das de la puerta Y probabilista. Al igual que la puerta MAX probabilista, la puerta

MIN probabilista puede ser modelada por medio de la introducción de n variables

auxiliares Zi con el mismo rango de definición que el efecto Y . Los parámetros

asociados a la relación entre Xi y Zi son:

hxi
y ≡ P (Zi = y | Xi = xi)

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

calcula del siguiente modo:

P (y | x ) =
∑

z |min z=y

∏
i

hxi
zi

La figura 4.4 refleja gráficamente las operaciones definidas en la ecuación previa para

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

Puertas probabilistas residuales

En aplicaciones reales, normalmente no es factible enumerar todas las causas

posibles de un efecto. En estos casos, las causas no expĺıcitas pueden ser represen-

tadas impĺıcitamente en una puerta O/MAX probabilista por medio de un vector
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P(C | A=a, B=b)
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Figura 4.4: Esquema gráfico del cálculo de la TPC asociada a una puerta MIN

probabilista con dos condiciones y un efecto.

de probabilidades residuales c∗y, que establece la probabilidad de que Y = y cuando

todas las causas expĺıcitas del modelo están ausentes. Si Y es una variable aleatoria

binaria, basta con proporcionar un único parámetro residual c∗+y.

En interacciones de tipo conjuntivo, las condiciones no expĺıcitas pueden ser

representadas mediante un vector de parámetros residuales h∗y, dando lugar a las

puertas Y/MIN residuales.

4.2. Razonamiento temporal en inteligencia

artificial

En esta sección examinaremos las técnicas más relevantes surgidas dentro del

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

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

• métodos lógicos,

• métodos basados en restricciones temporales y

• métodos probabilistas.
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4.2.1. Métodos lógicos

Cálculo de situaciones

McCarthy y Hayes [90] desarrollaron uno de los primeros trabajos reseñables

sobre razonamiento temporal en el contexto de la inteligencia artificial. El cálculo

de situaciones constituyó la primera representación basada en lógica que abordó la

representación y razonamiento sobre conceptos temporales.

Una situación es considerada como “el estado del universo en un instante de

tiempo”. En la práctica es imposible especificar todos los hechos que definen una

situación cualquiera y, por tanto, generalmente aparece descrita de forma parcial.

Cada uno de los hechos que se puede establecer en relación a una situación se expresa

a través de un predicado de primer orden. Por ejemplo, el predicado nevando(s)

indica que “está nevando en la situación s”.

Es importante conocer cómo se relacionan diferentes situaciones entre śı; en

concreto, cómo cambia una situación para dar lugar a otra diferente. Para ello se

utilizan reglas causales, cada una de las cuales determina los cambios producidos por

un determinado tipo de acción. Una regla causal en el cálculo de situaciones define

la diferencia existente entre la situación previa a una acción y la situación posterior

a dicha acción. Cada regla causal consta de una precondición que contiene los hechos

que se deben verificar para que la acción tenga lugar, aśı como de un efecto donde

figuran los nuevos hechos que resultan después de la ejecución de la acción.

Uno de los inconvenientes a los que se enfrenta el cálculo de situaciones es el

llamado problema del marco, que hace referencia a la dificultad de especificar, sobre

todo en dominios del mundo real, qué cambia y qué no cambia en la descripción de

un estado a medida que se ejecutan acciones o simplemente a medida que el tiempo

transcurre.

Lógica temporal de McDermott

El cálculo de situaciones se basa en la definición de estados o situaciones, sin una

representación directa del tiempo. Por el contrario, en gran parte del trabajo desa-

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

En una representación expĺıcita del tiempo, existe un conjunto totalmente orde-

nado de puntos temporales, cada uno de ellos asociado a un número. Si la ĺınea del

tiempo es isomorfa a los números enteros, tenemos un modelo discreto del tiempo.

La duración entre puntos temporales sucesivos puede ser constante o variable, y tan

larga o corta como se desee. Tendremos tiempo continuo cuando la ĺınea del tiempo

sea isomorfa a los números reales. Una diferencia entre estos dos modelos de tiempo

radica en que con tiempo discreto se pueden definir las nociones de “el siguiente pun-

to temporal” o “el siguiente instante de tiempo”. Este concepto no existe en el caso

de un modelo continuo del tiempo, en el que se puede tener una secuencia infinita

de puntos temporales ordenados entre otros dos dados. Normalmente se considera

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

McDermott [91] fue probablemente el primer investigador dentro del campo de la

inteligencia artificial en definir una lógica temporal que adoptara una representación

expĺıcita del tiempo. En la lógica temporal de McDermott, a cada hecho se le asocia

un número real que indica un instante temporal en el que dicho hecho es cierto. Por

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

McDermott introduce el concepto de crónica como una posible descripción de

la historia completa de los elementos del universo de discurso, es decir, para cada

punto temporal considerado, una asignación de valores “verdadero” o “falso” a todas

las posibles proposiciones existentes en la teoŕıa. Si se considerara únicamente un

modelo del mundo, se tendŕıa un tiempo de carácter lineal. Por el contrario, a partir

del concepto de crónica la ĺınea del tiempo puede dividirse en diferentes ramas.

En el modelo de McDermott es posible establecer que un hecho es cierto a lo

largo del intervalo definido entre dos puntos temporales. También es posible definir

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

Allen [3] desarrolló una lógica temporal basada en intervalos en vez de en puntos

o instantes temporales. En el modelo de McDermott, un intervalo se define a partir

de dos puntos temporales. Allen escoge el intervalo como primitiva temporal y repre-

senta puntos temporales a partir de la intersección de intervalos. Realmente no existe

una diferencia sustancial en cuanto a las propiedades expresivas y computacionales

de estos dos modelos.
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La forma de abordar el problema del marco en la lógica temporal de McDermott

consiste en suponer que un hecho sigue siendo válido en el tiempo, a no ser que

expĺıcitamente se sepa que deja de ser cierto. Más concretamente, se define un pre-

dicado “persist” que indica el ĺımite temporal asociado a la veracidad de un hecho.

Sin embargo, la selección de este ĺımite temporal no es una tarea sencilla. Dado

un hecho, generalmente son posibles varios ĺımites, cada uno con una probabilidad

diferente. El resultado anterior es un argumento a favor del uso de probabilidades

en razonamiento temporal.

Lógicas temporales modales

La lógica modal es una extensión de la lógica de predicados de primer orden,

que introduce operadores modales. La semántica de la lógica modal está relacionada

con la idea de mundos posibles [75], que son reinterpretados en el contexto temporal

mediante la asociación a cada mundo de un determinado tiempo en que el universo

puede ser descrito.

Los operadores temporales modales que t́ıpicamente se suelen introducir son:

Fφ ≡ “φ es verdadero en algún tiempo futuro”

Pφ ≡ “φ es verdadero en algún tiempo pasado”

Gφ ≡ “φ es verdadero en cualquier tiempo futuro”

Hφ ≡ “φ es verdadero en cualquier tiempo pasado”

Los diferentes mundos o elementos temporales se conectan a través de una rela-

ción de precedencia temporal, ≺. Variando las propiedades de esta relación, estable-

cidas sintácticamente a partir de una serie de axiomas, se obtienen diferentes tipos

de lógicas temporales modales.

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

G(φ1 → φ2) → (Gφ1 → Gφ2)

H(φ1 → φ2) → (Hφ1 → Hφ2)

φ → HFφ

φ → GPφ

Gφ, si φ es un axioma

Hφ, si φ es un axioma

La lógica Kc [33] se obtiene imponiendo la transitividad del tiempo:

∀t, t′, t′′ ((t ≺ t′) ∧ (t′ ≺ t′′)) → (t ≺ t′′)

lo que se define axiomáticamente de la siguiente forma:

FFφ → Fφ

PPφ → Pφ

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

rentes:

∀t, t′, t′′ ((t ≺ t′′) ∧ (t′ ≺ t′′)) → ((t ≺ t′) ∨ (t = t′) ∨ (t′ ≺ t))

lo cual se expresa sintácticamente mediante este axioma:

(Pφ1 ∧ Pφ2) → (P(φ1 ∧ φ2) ∨ P(φ1 ∧ Pφ2) ∨ P(Pφ1 ∧ φ2))

que define la lógica Kb de Rescher y Urquhart [112].

4.2.2. Métodos basados en restricciones temporales

En ciertas ocasiones sólo es posible disponer de información temporal relativa e

incompleta en forma de restricciones. Una restricción temporal limita el conjunto de

posibles valores temporales que pueden ser asignados a dos entidades. Por ejemplo,

“el instante t2 es posterior al instante t1” limita el conjunto de valores que puede

tomar el par (t1, t2).
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Una forma de abordar problemas temporales en inteligencia artificial consiste en

representarlos como un problema de satisfacción de restricciones, donde cada res-

tricción tiene un significado temporal. La resolución de un problema de satisfacción

de restricciones consiste en asignar valores a un conjunto de variables sujetas a una

serie de restricciones [41, 43, 44, 97]. Una restricción se suele representar mediante

conocimiento de carácter declarativo y local, referente a un subconjunto reducido

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

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

elementos:

1. Un conjunto finito de variables {V1, . . . , Vn} que respectivamente pueden tomar

valores en los dominios {D1, . . . , Dn}.

2. Un conjunto finito de restricciones {R1, . . . , Rr} establecidas en relación a

las variables anteriores. Una restricción n-aria sobre dichas variables es un

subconjunto del producto cartesiano D1×D2×. . .×Dn. Las relaciones unitarias

y binarias son casos particulares de relaciones n-arias. Una restricción unitaria

limita los valores de una variable a un subconjunto de su dominio:

Ri ⊆ Di

Una restricción binaria limita los valores de un par de variables:

Ri,j ⊆ Di ×Dj

Una red de relaciones binarias está formada por los siguientes elementos: un

conjunto de variables {V1, . . . , Vn} y un conjunto de restricciones binarias o unitarias

sobre esas variables. Una solución de la red es cualquier n-tupla (v1, . . . , vn) que

cumpla todas las restricciones:

∀i∀j (vi ∈ Ri) ∧ ((vi, vj) ∈ Ri,j)

Una red de relaciones binarias se puede representar mediante un grafo en el que

los nodos correspondan a variables y los arcos a restricciones. El conjunto de todas

las soluciones de una red de relaciones binarias define una restricción n-aria. Por

el contrario, no toda restricción n-aria se puede expresar únicamente por medio de

restricciones unitarias y binarias [41].
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< = >

< < < ?

= < = >

> ? > >

Tabla 4.1: Composición de relaciones primitivas entre instantes.

Las técnicas para la resolución de problemas de satisfacción de restricciones per-

miten: comprobar si existe al menos una solución en la red, verificar si una n-tupla

dada puede ser solución, encontrar una solución cualquiera de la red, encontrar to-

das las soluciones de la red o reducir al mı́nimo los dominios de posibles valores para

cada variable de acuerdo a las restricciones impuestas en la red. Este último aspecto

es de especial interés en problemas temporales.

El método de resolución más elemental consistiŕıa en la aplicación de un algo-

ritmo de retroceso. Sin embargo, existen variantes de este algoritmo (esquemas de

prospección o lookahead, de retrospección o lookback, etc.) que permiten mejorar la

eficiencia computacional del mismo.

En un modelo de restricciones temporales, los nodos representan instantes o

intervalos y los arcos relaciones temporales entre instantes o entre intervalos. En un

modelo de relaciones temporales cualitativas entre instantes de tiempo, se pueden

definir tres relaciones primitivas cualitativas: antes (<), igual (=) y después (>). De

cualquier modo, la información disponible sobre dos instantes de tiempo puede ser

incompleta. El conocimiento incompleto se puede expresar mediante disyunciones

lógicas de relaciones primitivas: (t1 < t2)∨ (t1 = t2). Se puede establecer un álgebra

de puntos a partir del conjunto de todas las posibles relaciones binarias cualitativas

entre instantes: {<, =, >, ≤, ≥, 6=, ?, ∅}, sobre el que se definen dos operaciones:

intersección y composición. La tabla 4.1 muestra el resultado de la composición entre

relaciones primitivas.

Allen [3] introdujo un modelo de razonamiento temporal para relaciones cuali-

tativas entre intervalos. La formalización de un álgebra de intervalos es similar a la

de un álgebra de puntos. Allen definió trece posibles relaciones entre intervalos. En

la figura 4.5 se muestran siete de ellas. Las seis restantes son las relaciones inversas

a las que aparecen en la figura.
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   1.     antes(I1, I2): I1 I2 

 2.     igual(I1, I2): I1   I2 

 3.     continúa(I1, I2): I1 I2 

 4.     solapa(I1, I2): I1 
I2 

 5.     durante(I1, I2): I1 
I2 

 6.     comienza(I1, I2): I1 
I2 

 7.     termina(I1, I2): I1 
I2 

Figura 4.5: Posibles relaciones entre dos intervalos.

4.2.3. Métodos probabilistas

Existen modelos pertenecientes al campo del razonamiento temporal probabi-

lista que se han aplicado a dominios caracterizados por la presencia de procesos

dinámicos. Estos modelos permiten resolver tareas de predicción, diagnóstico, mo-

nitorización, planificación, etc.

Por su relación con el trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral, nos

ocupamos en esta sección de los modelos dinámicos markovianos parcialmente ob-

servables (véase la figura 4.6).

En un modelo dinámico markoviano parcialmente observable se consideran dos

tipos de variables: variables de estado (Xt) y variables evidencia (Ot). Mientras

que las primeras permanecen ocultas, las segundas son siempre observables. Cada

variable está asociada a un instante discreto de tiempo.

Normalmente conoceremos los valores que toman las variables observables y es-
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Figura 4.6: Representación gráfica de un modelo dinámico markoviano parcialmente

observable.

taremos interesados en calcular las probabilidades a posteriori de las variables de

estado. Para ello hay que tener en cuenta el carácter markoviano de este modelo, es

decir, el futuro es condicionalmente independiente del pasado una vez que conocemos

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

P (x k | x 0, . . . ,x k−1,o0, . . . ,ok) = P (x k | x k−1,ok)

P (ok | x 0, . . . ,x k,o0, . . . ,ok−1) = P (ok | x k)

Los parámetros numéricos que completan un modelo dinámico markoviano parcial-

mente observable corresponden al modelo de evolución de los estados, P (x k | x k−1),

y al modelo sensorial, P (ok | x k). Se suele suponer que estos parámetros son iguales

para todos los instantes de tiempo considerados.

Dos de los problemas t́ıpicos que se abordan en este modelo son el de monito-

rización (determinación del estado actual del sistema dada la evidencia acumulada

hasta el momento) y el de predicción (determinación del estado futuro del sistema

dada la evidencia acumulada hasta el momento). La predicción puede ser estudiada

como una extensión directa del proceso de monitorización; por tanto, a continuación

nos ocuparemos únicamente de este último tipo de problemas.

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

teriori de las variables de estado en el instante actual, k :

P (x k | o0, . . . ,ok)

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

P (x k | o0, . . . ,ok) = α · P (ok | x k) ·
∑
xk−1

P (x k | x k−1) · P (x k−1 | o0, . . . ,ok−1)

donde α es una constante de normalización. Esta expresión tiene carácter recursivo

y permite, partiendo del instante inicial, calcular las probabilidades a posteriori de

las variables de estado en el instante actual.

En algunos problemas nos interesará conocer la influencia de evidencias pasadas,

presentes y futuras sobre las variables de estado actuales. Esto se conoce con el

nombre de suavizado en la teoŕıa de control. En este caso tendŕıamos:

P (x k | o0, . . . ,ok,ok+1, . . . ,oN) = α · P (x k | o0, . . . ,ok) · P (ok+1, . . . ,oN | x k)

donde el penúltimo factor de la expresión anterior es el mismo que apareceŕıa en el

caso de monitorización. Respecto al último factor,

P (ok+1, . . . ,oN | x k) =
∑
xk+1

P (ok+1 | x k+1) · P (x k+1 | x k) · P (ok+2, . . . ,oN | x k+1)

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

Si en un modelo dinámico markoviano parcialmente observable las variables per-

tenecientes a un determinado instante forman una red bayesiana, tendŕıamos un

nuevo modelo que recibe el nombre de red bayesiana dinámica (véase la sección

4.3.1).

4.3. Representación expĺıcita del tiempo en redes

bayesianas

Por regla general, las redes bayesianas se han aplicado sin introducir una repre-

sentación expĺıcita del tiempo en las mismas. No obstante, a lo largo de los últimos

ańos han surgido una serie de trabajos encaminados al modelado de procesos tempo-

rales por medio de redes bayesianas. Dichos trabajos han dado lugar a la aparición

de una serie de formalismos que pueden ser clasificados, atendiendo a la primitiva

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

• formalismos basados en intervalos y

• formalismos basados en la representación del tiempo como una variable con-

tinua.

4.3.1. Formalismos basados en instantes

El modo más ampliamente extendido de aplicar redes bayesianas a dominios

dinámicos consiste en discretizar el tiempo y crear una réplica de cada variable

aleatoria para cada punto temporal.

En el formalismo de red bayesiana dinámica (RBD) [38, 40, 74, 101], en un

principio se construye un modelo causal estático del dominio. Seguidamente se genera

una copia de dicho modelo estático para cada instante de tiempo perteneciente a un

determinado rango temporal de interés. Finalmente se establecen conexiones entre

nodos pertenecientes a redes estáticas consecutivas (véase la figura 4.7). De este

modo, una red bayesiana dinámica cumple la propiedad de Markov : el futuro es

condicionalmente independiente del pasado dado el presente. (Esta propiedad no

debe ser confundida con la condición de Markov que se aplica en la definición formal

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

En una red bayesiana dinámica se puede llevar a cabo diagnóstico y predic-

ción por medio de los algoritmos habituales de inferencia que se aplican en redes

bayesianas generales. Sin embargo, en el caso de secuencias de observaciones muy ex-

tendidas en el tiempo, la propagación de la evidencia en redes bayesianas dinámicas

estructuralmente complejas se convierte en irrealizable [9].

Algunos ejemplos de la aplicación de redes bayesianas dinámicas a dominios

reales son: un modelo para razonar sobre causalidad y persistencia de proposiciones,

de Dean y Kanazawa [40], un modelo para la validación de sensores, de Nicholson

y Brady [101], un método para razonamiento con redes bayesianas dinámicas, de

Kjærulff [74], un sistema para la predicción de la apnea del sueño, de Dagum y

Galper [37], un sistema de ayuda a la planificación de terapia en diabetes gestacional,

de Hernando et al. [69], etc.
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Figura 4.7: Ejemplo de red bayesiana dinámica.

4.3.2. Formalismos basados en intervalos

Arroyo Figueroa y Súcar [6, 7] proponen un modelo llamado red bayesiana con

nodos temporales (RBNT). En este tipo de red bayesiana, cada nodo temporal re-

presenta un evento o el cambio de estado de una variable. Cada evento o cambio de

estado asociado a un nodo temporal se puede producir como máximo una vez a lo

largo del tiempo. El valor que toma una variable representa el intervalo de tiempo

en que ocurre el cambio de estado o evento. Para cada nodo temporal se discretiza

el rango temporal de interés en un número finito de intervalos, aunque el número

de intervalos y su duración puede variar de un nodo a otro (granularidad variable).

Cada intervalo definido en un nodo hijo representa los posibles retardos entre la ocu-

rrencia de uno de sus eventos padre y el correspondiente cambio de estado del nodo

hijo. Por tanto, en este modelo se hace uso de tiempos relativos para la definición de

los valores asociados a cada nodo temporal. Por ejemplo, en la figura 4.8 el evento

C se puede producir entre 4 y 7 unidades temporales después de la ocurrencia de

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

Existe cierta asimetŕıa en la forma de introducir evidencia en una red bayesiana

de Arroyo Figueroa y Súcar: mientras que la ocurrencia de un evento asociado a

un nodo sin padres constituye evidencia directa, en el caso de que haya tenido

lugar un evento asociado a un nodo con padres seŕıan posibles diferentes escenarios.

Por otra parte, al ser detectado un evento inicial, su tiempo de ocurrencia fijaŕıa

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

Una red bayesiana con nodos temporales permite razonar sobre la probabilidad

de ocurrencia de un conjunto de eventos a partir de técnicas de propagación de la

evidencia desarrolladas para redes bayesianas generales. Dichas técnicas se pueden

aplicar en tareas de diagnóstico y predicción. Sin embargo, este modelo carece de

una formalización de modelos canónicos para procesos temporales. Por otra parte,

cada valor que puede tomar un nodo efecto, asociado a un determinado intervalo de

tiempo, significa que el efecto ha sido causado en ese intervalo únicamente por uno

de sus nodos padre. Esta hipótesis es poco realista en muchos dominios de aplicación,

donde la evidencia sobre la ocurrencia de un evento puede ser explicada por varias

de sus causas. Como ejemplo de lo anterior, considérese la distribución temporal

para los eventos A, B y C que aparece en la figura 4.9. Dada dicha distribución

temporal, el primer valor que puede tomar C es cierto ya que el retardo real entre

A y C (5 unidades de tiempo) está incluido dentro del intervalo [4, 7]. Pero también

el segundo valor que puede tomar C es cierto, ya que el retardo entre B y C (10

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

Dentro de los formalismos basados en intervalos, Santos y Young [117] desarrollan

una técnica denominada red temporal probabilista, que permite la representación de

causalidad sujeta a restricciones temporales. Las redes bayesianas proporcionan la

base probabilista de este modelo, mientras que el tratamiento del tiempo se basa en

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

Las redes temporales probabilistas modelan procesos y la interacción entre los

mismos. El estado de un proceso se representa por medio de un valor en un intervalo

de tiempo dado. Un proceso puede ser definido a lo largo de cualquier número de
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Figura 4.9: Posible distribución temporal de los eventos A, B y C de la figura 4.8.

tales intervalos. Los nodos de una red temporal probabilista se denominan agregados

temporales. Un agregado temporal consta de un conjunto de estados que puede tomar

su proceso asociado, junto con un conjunto de intervalos temporales. Cada intervalo

tiene asociada una variable aleatoria que hace referencia al estado del proceso a

lo largo de ese intervalo. Se podŕıa asignar el mismo valor a variables aleatorias

diferentes pertenecientes al mismo agregado temporal.

En este modelo, los enlaces consituyen relaciones causales temporales entre agre-

gados temporales. Cada enlace de la red consta de un conjunto de carácter dis-

yuntivo de relaciones entre intervalos (=, >, <, etc.) y un esquema (OR, XOR o

PASSTHROUGH), que establecen qué combinaciones concretas de intervalos son

posibles o no. Esto pemite la definición exacta de los intervalos en que el estado de

un proceso afecta a otro proceso.

La tarea principal en este método es encontrar el estado más probable de las

variables de la red dada cierta evidencia. La explicación más probable de la evidencia

es aquella asignación completa de valores que hace máximo el valor de la probabilidad

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

4.3.3. Formalismos basados en tiempo continuo

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

poral para representar tiempo continuo. Cada variable aleatoria hace referencia a
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un evento supuestamente instantáneo. Añadida a cada arco existe una distribu-

ción condicional especificada como una intensidad condicional, que expresa cómo

la intensidad de un evento efecto vaŕıa en función del tiempo transcurrido desde la

ocurrencia de un evento-causa. La intensidad de un evento en el instante t indica su

propensión a ocurrir justo después de t, dado que no ocurrió previamente. En pre-

sencia de varias causas, éstas contribuyen con funciones de regresión separadas que

se combinan aditivamente para producir la instensidad condicional del efecto. Me-

diante una apropiada discretización de las variables continuas existentes, se pueden

aplicar técnicas exactas para realizar inferencia. Otra posibilidad es utilizar métodos

aproximados de simulación estocástica, los cuales no requieren la discretización de

las variables aleatorias temporales.

Kanazawa [72] define un formalismo basado en el tipo de redes propuesto por

Berzuini. Este formalismo, además de utilizar tiempo continuo para representar la

ocurrencia de eventos, permite modelar cualquier hecho por medio de la represen-

tación del instante en que empieza a satisfacerse y del instante en que deja de

satisfacerse. Las influencias condicionales se representan por medio de funciones

paramétricas simples. Existe la posibilidad de hacer uso de un amplio abanico de

distribuciones paramétricas para modelar las densidades de probabilidad asociadas

a eventos y hechos.

4.3.4. Recapitulación

La tabla 4.2 muestra una clasificación de los diferentes tipos de redes bayesianas

para razonamiento temporal que hemos presentado. La clasificación se ha realizado

de acuerdo a dos criterios:

• primitiva temporal utilizada y

• número de ocurrencias permitido para cada evento a lo largo del tiempo.

En esta tabla hemos incluido también la red de eventos probabilistas en tiempo dis-

creto (REPTD), de la que hablaremos en el próximo caṕıtulo. Hemos incluido la

REPTD entre los métodos diseñados para procesos irreversibles, aunque es posible

utilizarla, con cierta dificultad, para representar procesos reversibles.
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Instantes Intervalos Tiempo continuo

Network of dates

Procesos REPTD RBNT (Berzuini)

irreversibles (Galán, Dı́ez) (Arroyo, Súcar) Continuous time net

(Kanazawa)

Procesos RBD RTP

generales (Dean, Kanazawa) (Santos, Young)

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



Caṕıtulo 5

Redes de eventos probabilistas en

tiempo discreto

En una red de eventos probabilistas en tiempo discreto (REPTD) [59] cada varia-

ble representa un evento, es decir, un cambio de estado. Consideramos que el evento

asociado a una variable de la red puede ocurrir únicamente una vez a lo largo del

tiempo. De este modo, cualquier proceso irreversible tiene una representación inme-

diata en este modelo mediante la introducción de una variable para cada evento que

forma parte del proceso. Un proceso reversible en el que un evento puede repetirse

en el tiempo, se puede representar a partir de varias variables, una para cada cambio

de estado sucesivo; por ejemplo, el proceso de encender y apagar una luz dos veces

consta de cuatro eventos. Discretizamos el tiempo adoptando la unidad temporal

adecuada para cada caso (segundos, d́ıas, meses, etc.); por tanto, la granularidad

temporal del modelo depende del problema particular que estemos intentando re-

solver. El valor que toma una variable indica el momento en que su evento asociado

ocurre.

Formalmente, una variable aleatoria temporal V de la red puede tomar un con-

junto de valores v[i] con i ∈ {a, . . . , b, nunca}, donde a y b son los instantes o

intervalos que definen los ĺımites del rango temporal de interés para V . Por ejem-

plo, si V representara “ser ingresado en el hospital”, V = v[a] significaŕıa que el

paciente ha sido ingresado en el instante o intervalo a. Si el paciente no hubiera sido

finalmente ingresado en el hospital entonces V = v[nunca]. Los enlaces de la red

81
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representan mecanismos causales temporales entre nodos. Por tanto, cada TPC da

idea de cuáles son los retardos más probables entre los eventos padres y el evento

hijo. En el caso de una interacción dinámica general en una familia de nodos, definir

la TPC implica establecer la probabilidad de ocurrencia del nodo hijo a lo largo del

tiempo, dada cualquier configuración temporal de los eventos padre. En una familia

de n padres X1, . . . , Xn y un hijo Y , la TPC viene dada por

P (y[tY ] | x1[t1], . . . , xn[tn])

con

tY ∈ {0, . . . , nY , nunca}, ti ∈ {0, . . . , ni, nunca}
La probabilidad conjunta de las variables de la red se obtiene a partir del producto de

todas las TPCs. Cualquier probabilidad marginal o condicional puede ser calculada

a partir de la probabilidad conjunta. Por ejemplo, si B hubiera ocurrido en t1 y C

en t2, la probabilidad a posteriori para A seŕıa

P (a[t] | b[t1], c[t2]) =
P (a[t], b[t1], c[t2])

P (b[t1], c[t2])

Esta expresión puede ser utilizada para tareas de diagnóstico o predicción en la red.

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

cumplen la propiedad de invariancia temporal :

P (y[tY +4t] | x1[t1 +4t], . . . , xn[tn +4t]) = P (y[tY ] | x1[t1], . . . , xn[tn])

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

también lo será.

5.1. Tiempo absoluto vs. tiempo relativo

Dada una variable temporal V que puede tomar valores:

{v[i]} con i ∈ {a, . . . , b, nunca},

el ı́ndice temporal i puede representar un tiempo absoluto o un tiempo relativo. En

el segundo caso, el tiempo de referencia (tiempo cero) lo marca la ocurrencia de un

evento particular Vref respecto al cual se definen los posibles tiempos de aparición
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del resto de eventos considerados. Normalmente, una variable temporal definida

mediante tiempo absoluto tendrá un mayor número de valores que otra definida

mediante tiempo relativo. Esto es aśı debido a que, en el caso de tiempo relativo,

el intervalo de los posibles retardos entre la aparición de Vref y la aparición de

la variable considerada puede ser corto, mientras que con tiempo absoluto cada

variable puede tomar valores en un rango temporal que en general será largo. Debido

a este hecho, el empleo de tiempo relativo tiene la ventaja de conducir a redes

menos complejas donde cada variable toma menos valores; por el contrario, si no se

conociera con certeza el tiempo absoluto de ocurrencia de Vref, habŕıa que manejar

diferentes escenarios, cada uno de ellos referente a un posible tiempo absoluto de

ocurrencia para Vref. Esto último complica el modelo respecto al caso de tiempo

absoluto, en el que no es necesario manejar escenarios.

Si bien en el presente caṕıtulo hacemos referencia exclusivamente a tiempo ab-

soluto, empleamos las dos alternativas en la parte final de la memoria, que trata de

dos tipos de aplicaciones:

• En el caṕıtulo 7 desarrollamos una red de gran complejidad para un dominio

médico, por lo que estamos más interesados en la eficiencia computacional

del proceso inferencial. Por tanto, usamos inicialmente un modelo con tiempo

relativo1.

• En el caṕıtulo 8 desarrollamos una red de menor complejidad para un dominio

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

5.2. Nodo temporal sin padres

Sea A un nodo evento que puede tener lugar en uno de los instantes o intervalos

0, 1, 2... en que hemos discretizado el rango temporal de interés. La distribución

de probabilidad P (a[t]) podŕıa ser dada expĺıcitamente. Otra forma alternativa de

determinar esta distribución consiste en definir P (a†[t]) como la probabilidad de que

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

1Recientemente hemos podido introducir tiempo absoluto en esta red médica gracias al empleo

de la factorización descrita en la sección 5.8.1.
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que A ocurra en el instante o intervalo t si no ha ocurrido antes de t. Estos valores

pueden ser obtenidos a partir de una base de datos o pueden ser estimados por

un experto humano. Como ejemplo de lo anterior, A podŕıa representar la “muerte

causada por una enfermedad epidémica” y P (a†[t]) seŕıa el porcentaje de población

que muere semanalmente como consecuencia de la enfermedad (si el tiempo fuera

discretizado en semanas). La probabilidad asociada al nodo temporal A se puede

calcular multiplicando P (a†[t]) por la probabilidad de que A no haya ocurrido antes

de t:

P (a[t]) = P (a†[t]) ·
(

1−
t−1∑

t′=0

P (a[t′])

)
∀t > 0 (5.1)

En el campo del análisis de supervivencia (véase [35, 130]), P (a†[t]) recibe el nombre

de función de riesgo y el segundo factor de la ecuación 5.1 es la función de super-

vivencia del evento A. La ecuación 5.1 es especialmente útil cuando P (a†[t]) es una

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

P (a[t]) = (1− k) · P (a[t− 1]) ∀t > 0 (5.2)

Demostración:

P (a[t]) = k ·
(
1−

[∑t−2

t′=0
P (a[t′])

]
− P (a[t− 1])

)

= P (a[t− 1])− k · P (a[t− 1])

= (1− k) · P (a[t− 1])

A partir de la ecuación 5.2,

P (a[t]) = (1− k)t · k

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

Al ser

(1− k)t = 1− kt− 1

2
k2t2 + . . .

cuando kt ¿ 1 en el rango temporal de interés, (1− k)t ≈ 1; por tanto, P (a[t]) ≈ k.

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

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

de B.

{0,…,tB}{0,…,tA}

A B

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

Los rangos temporales de interés de los eventos A y B son respectivamente

{0, . . . , tA} y {0, . . . , tB}. P (b[j] | a[i]) es la probabilidad de que B ocurra en j

dado que A ha ocurrido en i. La TPC del enlace A → B puede ser completamente

general, permitiendo cualquier retardo entre A y B, con probabilidades que vaŕıen a

lo largo del tiempo para cada retardo particular (véase la tabla 5.1). Cuando j < i,

P (b[j] | a[i]) = 0 ya que el efecto no puede preceder a la causa. Por otra parte,

cuando i = nunca, también P (b[j] | a[i]) = 0 porque si no ocurre la causa, tampoco

ocurre el efecto. Si la relación causal del arco A → B fuera invariante en el tiempo,

entonces

P (b[j +4t] | a[i +4t]) = P (b[j] | a[i])

con

j, j +4t ∈ {0, . . . , tB} e i, i +4t ∈ {0, . . . , tA}
En este caso, únicamente necesitamos especificar una probabilidad para cada retar-

do.

B \A a[0] a[1] a[2] a[nunca]

b[0] 0.5 0 0 0

b[1] 0.1 0.3 0 0

b[2] 0.1 0.05 0.2 0

b[3] 0.1 0.02 0.2 0

b[nunca] 0.2 0.63 0.6 1

Tabla 5.1: Una TPC general para tA=2 y tB=3.
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B \A a[0] a[1] a[2] a[nunca]

b[0] 0.5 0 0 0

b[1] 0.1 0.5 0 0

b[2] 0 0.1 0.5 0

b[3] 0 0 0.1 0

b[nunca] 0.4 0.4 0.4 1

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

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

cuenta:

• Retardos limitados en el tiempo

En este caso existe un número finito de posibles retardos entre la ocurrencia

del evento padre y la ocurrencia del evento hijo. Por ejemplo, una vez que

sabemos que A ha tenido lugar, la probabilidad de B podŕıa ser 0.5 en ese

instante o intervalo y 0.1 en el siguiente:

P (b[j] | a[i]) =





0.5 si j = i

0.1 si j = i + 1

0 en otro caso

Las probabilidades condicionales del arco A → B para este ejemplo aparecen

en la tabla 5.2. Esta tabla muesta que los posibles retardos entre causa y efecto

son 0 y 1, con probabilidades asociadas de 0.5 y 0.1, respectivamente. Estas

probabilidades pueden ser estimadas por un experto humano u obtenidas de

una base de datos.

• Decaimiento exponencial

Del mismo modo que las probabilidades a priori de un nodo A sin padres

pueden ser especificadas directamente o a través de los parámetros P (a†[t]),

también podemos especificar P (b[t] | a[i]) directamente, como hemos hecho

hasta ahora, o definiendo los parámetros P (b†[t] | a[i]), que representan la

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

P (b[t] | a[i]) =





P (b†[t] | a[i]) · (1−∑t−1
t′=i P (b[t′] | a[i])

)
si t > i

P (b†[t] | a[i]) si t = i

0 si t < i

(5.3)

La ecuación 5.3 es equivalente matemáticamente a la ecuación 5.1. Si

∀t ≥ i P (b†[t] | a[i]) = k

entonces obtenemos una función con decaimiento exponencial para la distri-

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

P (b[t] | a[i]) =

{
k · (1− k)t−i si t ≥ i

0 si t < i

5.4. Modelos canónicos y tiempo

Si consideramos una familia de nodos con n padres y dividimos el rango tempo-

ral de interés en i instantes o intervalos, en el caso general es necesario especificar

i · (i + 1)n probabilidades condicionales independientes para completar la TPC aso-

ciada al nodo hijo. Si suponemos la existencia de invariancia temporal, el número

anterior se reduce a i · (i + 1)n − (i − 1)n+1 parámetros independientes. En apli-

caciones del mundo real se hace complicado disponer de una base de datos o de

un experto humano que nos permitan construir tales tablas, debido al alto núme-

ro de parámetros requerido, incluso en el caso de invariancia temporal. Por esta

razón, seŕıa conveniente realizar una adaptación de los modelos canónicos tradicio-

nales para su aplicación en dominios temporales. En estos modelos, el conjunto de

probabilidades condicionales requeridas vaŕıa linealmente con el número de padres.

5.4.1. Puerta O probabilista temporal

En general, nos estamos ocupando de dominios que pueden ser modelados aso-

ciando variables aleatorias a eventos. En el caso estático, donde no es necesario

introducir expĺıcitamente el tiempo, la puerta O probabilista modela apropiada-

mente el tipo de interacciones en las cuales, por una parte, la presencia de una
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causa es suficiente para producir el efecto y, por otra parte, ese mecanismo causal es

independiente de los mecanismos del resto de las causas. Para procesos temporales

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

Consideremos una red con n causas X1, . . . , Xn y un efecto Y . Los rangos tempo-

rales de estos nodos son respectivamente {0, . . . , tX1}, . . . , {0, . . . , tXn} y {0, . . . , tY }.
Cada uno de los parámetros ci que aparećıa en el caso estático (véase la sección

4.1.2), queda ahora dividido en los parámetros

c
xi[ji]
y[k] ≡ P (Zi = y[k] | Xi = xi[ji])

con

ji ∈ {0, . . . , tXi
, nunca}, k ∈ {0, . . . , tY , nunca}

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

entre Xi y Zi ya fue descrito en la sección 5.3.

Estamos interesados en calcular la probabilidad de Y en cualquier instante, dada

evidencia sobre sus causas, tal como se indica en la figura 5.2, donde n = 2, X1 =

x1[i1] y X2 = x2[i2].
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Figura 5.2: Esquema gráfico del cálculo de la TPC asociada a una puerta O proba-

bilista temporal con dos causas.

El razonamiento general seguido en la figura 5.2 establece que si X1 causa que

Y sea cierto en t1, mientras que X2 causa que Y sea cierto en t2, entonces Y se

convertiŕıa en cierto en min(t1, t2), debido a que cada evento puede tener lugar

sólo una vez. El razonamiento anterior coincide con el aplicado en una puerta MIN
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probabilista. Por tanto, la puerta O probabilista temporal representa el caso en que

el efecto está presente tan pronto como una cualquiera de sus causas provoque que

esté presente.

Según la figura 5.2, una puerta MAX probabilista se transforma en una puerta

O probabilista temporal asociando grados de intensidad creciente con ı́ndices tem-

porales decrecientes. (Obsérvese que el valor “ausente” lo asociamos con el valor

temporal “nunca”.) Por tanto, una puerta O probabilista temporal puede ser mode-

lada por medio de una puerta MAX probabilista ordenando los valores temporales

del futuro al pasado.

Resulta interesante estudiar el caso en que cada relación entre Xi y Zi se carac-

teriza por una probabilidad con decaimiento exponencial para Zi, dada Xi en un

cierto instante o intervalo:

P (zi[t] | xi[ti]) =

{
ki · (1− ki)

t−ti si t ≥ ti

0 si t < ti

La figura 5.3, donde hemos supuesto que X1 ocurre antes que X2 (i1 < i2), es el

resultado de transformar la figura 5.2 para este caso particular.
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Figura 5.3: Esquema gráfico del cálculo de la TPC asociada a una puerta O pro-

babilista temporal con dos causas y probabilidades condicionales con decaimiento

exponencial.
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A partir de la figura 5.3,

P (y[t] | x1[i1], x2[i2]) =





0 si 0 ≤ t < i1

k1 · (1− k1)
t−i1 si i1 ≤ t < i2

kO · (1− k1)
t−i1(1− k2)

t−i2 si i2 ≤ t < ∞
(5.4)

con

kO = 1− (1− k1) · (1− k2)

Demostración: Para 0 ≤ t < i1, Y no puede ser producida ni por X1 ni por

X2. Por tanto, P (y[t] | x1[i1], x2[i2]) = 0.

Para i1 ≤ t < i2, Y solamente puede ser causada por X1. Esto corresponde

al caso presentado en la sección 5.3. De cualquier modo, a partir de la figura 5.3

tenemos

P (y[t] | x1[i1], x2[i2]) = k1(1− k1)
t−i1

∑∞
t′=0

k2(1− k2)
t′

= k1(1− k1)
t−i1k2

1

1− (1− k2)

= k1(1− k1)
t−i1

Para i2 ≤ t < ∞, existen dos posibles causas de Y : X1 y X2. A partir de la figura

5.3,

P (y[t] | x1[i1], x2[i2]) = k1(1− k1)
t−i1k2(1− k2)

t−i2+

+ k1(1− k1)
t−i1

∑∞
t′=t−i2+1

k2(1− k2)
t′+

+ k2(1− k2)
t−i2

∑∞
t′=t−i1+1

k1(1− k1)
t′

= k1(1− k1)
t−i1k2(1− k2)

t−i2+

+ k1(1− k1)
t−i1

(
1−

∑t−i2

t′=0
k2(1− k2)

t′
)

+

+ k2(1− k2)
t−i2

(
1−

∑t−i1

t′=0
k1(1− k1)

t′
)

= k1(1− k1)
t−i1k2(1− k2)

t−i2+

+ k1(1− k1)
t−i1(1− k2)

t−i2+1+

+ k2(1− k2)
t−i2(1− k1)

t−i1+1

= kO(1− k1)
t−i1(1− k2)

t−i2
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Cada factor (1 − kj)
t−ij de la ecuación 5.4 representa la probabilidad de que Y

no haya sido producido por Xj antes de t. La constante kO expresa la probabilidad

de que Y ocurra en t si no ha ocurrido antes de t. Nótese que para i1 > i2, la

ecuación 5.4 sigue siendo válida sin más que intercambiar en ella los sub́ındices “1”

y “2”. Cuando i1 = i2 = i, P (y[t] | x1[i], x2[i]) = kO · {1− [1− (1− k1) (1− k2)]}t−i,

lo cual es como si tuviéramos sólo una causa con una constante de decaimiento

kO = 1− (1− k1) (1− k2).

5.4.2. Puerta Y probabilista temporal

La puerta Y probabilista temporal representa el caso en que el efecto está presente

tan pronto como todas y cada una de sus condiciones hayan permitido que esté pre-

sente, tal como se ilustra en la figura 5.4 para una familia con dos condiciones. En

este tipo de interacción, si X1 permite que Y sea cierto en t1 y, por otro lado, X2

lo permite en t2, consideramos que Y se convierte en verdadero en max(t1, t2). Este

tipo de razonamiento coincide con el aplicado en una puerta MAX probabilista.
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Figura 5.4: Esquema gráfico del cálculo de la TPC asociada a una puerta Y proba-

bilista temporal con dos condiciones.

Según la figura 5.4, una puerta MIN probabilista conduce a una puerta Y pro-

babilista temporal asociando grados de intensidad crecientes a ı́ndices temporales

decrecientes. Por tanto, una puerta Y probabilista temporal puede ser modelada por

medio de una puerta MIN probabilista ordenando los valores temporales del futuro

al pasado.
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En las aplicaciones de modelos canónicos, las interacciones de tipo disyuntivo

(puerta O) aparecen con más frecuencia que las conjuntivas (puerta Y). Esto es

aśı debido a que generalmente estamos interesados en modelar la evolución de los

fallos o anomaĺıas de un sistema, bien en el pasado (diagnóstico) o en el futuro

(predicción). En este tipo de dominios, la interacción disyuntiva está directamente

relacionada con la noción intuitiva de causalidad: para que aparezca una anomaĺıa,

es suficiente la presencia de una de sus posibles causas. En cambio, en otros do-

minios estamos más interesados en la evolución de un sistema desde un estado de

funcionamiento defectuoso hasta otro de normalidad. En este caso, los nodos evento

representan procesos de recuperación que interactúan conjuntivamente. Por ejem-

plo, en un accidente de tráfico tras el cual un persona resulta con heridas múltiples,

podŕıamos modelar el proceso de recuperación de las heridas como se muestra en la

figura 5.5.

 

Y 
temporal 

X1 Xn 

Y 

… 

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

producidas en un accidente.

Cada variable Xi representa el evento “el paciente comienza a ser tratado de la

herida o lesión i”. La variable Y representa “recuperación completa”. Todas estas

variables interactúan a través de una puerta Y probabilista temporal puesto que

cada Xi es una condicion para Y . Por supuesto, si las Xi’s no fueran independientes

entre śı, el modelo debeŕıa contener enlaces entre ellas o enlaces desde un antepasado

común de las mismas.

El rango temporal de interés es {0, . . . , tm}, donde t = 0 es el instante en que

el accidente tuvo lugar y tm es un punto temporal arbitrario. Introducimos para

cada condición Xi una variable auxiliar Zi que representa “recuperación de la le-
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sión i”. Los parámetros necesarios para completar el modelo son las probabilidades

condicionales:

h
xi[ji]
y[k] ≡ P (Zi = y[k] | Xi = xi[ji])

y las probabilidades a priori:

P (xi[ji])

con

ji, k ∈ {0, . . . , tm} e i ∈ {1, . . . , n} (n: número de condiciones)

Las probabilidades condicionales dan idea de las duraciones más probables de los

tratamientos que se aplican a cada tipo de lesión, mientras que las probabilidades

a priori indican en qué momento se empiezan a aplicar los diferentes tratamientos

después del accidente. (Ciertos tratamientos se pueden aplicar justo después del

accidente, otros únicamente se pueden aplicar en un hospital, etc.) El evento “recu-

peración completa” será cierto tan pronto como se haya producido la recuperación

de la última lesión que está siendo tratada. Este tipo de razonamiento es el que se

ilustra en la figura 5.4.

5.4.3. Puertas probabilistas temporales con residuo

Según las hipótesis introducidas por Dı́ez y Druzdzel [48] para modelos residua-

les, las causas no expĺıcitas de un nodo Y pueden ser agrupadas y representadas

por medio de un vector de parámetros. Si el rango temporal de Y es {0, . . . , tY },
únicamente tenemos que especificar los parámetros

c∗y[i] con i ∈ {0, . . . , tY }

Por tanto, una puerta O probabilista temporal con residuo puede ser modelada por

medio de una puerta MIN probabilista con residuo o bien por medio de una puerta

MAX probabilista con residuo. En este último caso, los ı́ndices temporales deben

ser ordenados del futuro al pasado.

Las condiciones no expĺıcitas de un modelo conjuntivo pueden ser representadas

a través de un vector de parámetros

h∗y[i] con i ∈ {0, . . . , tY }
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Una puerta Y probabilista temporal con residuo puede ser modelada por medio de

una puerta MAX probabilista con residuo o bien por medio de una puerta MIN

probabilista con residuo. En este último caso, los ı́ndices temporales deben ser or-

denados del futuro al pasado.

5.5. Comparación con RBDs aplicadas a procesos

irreversibles

Considérese la red que aparece en la figura 5.6, donde las probabilidades a priori

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

fican directamente.

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

[1] 0.2[0] 0.1

A

B [0, 3] C [1, 4]

Figura 5.6: Red con un padre y dos hijos.

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

completaŕıa del siguiente modo:

• Nodos: A, B y C.

• Valores de los nodos: A = {a[0], a[1], a[2], a[3], a[nunca]}, B = {b[0], b[1], b[2],

b[3], b[nunca]} y C = {c[1], c[2], c[3], c[4], c[nunca]}

• Probabilidades a priori del nodo sin padres: P (a[0]) = 0.1, P (a[1]) = 0.3,

P (a[2]) = 0.3, P (a[3]) = 0.1 y P (a[nunca]) = 0.2.

• Las TPCs, construidas a partir de los retardos especificados, aparecen en las

tablas 5.3 y 5.4.
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B \A a[0] a[1] a[2] a[3] a[nunca]

b[0] 0.1 0 0 0 0

b[1] 0 0.1 0 0 0

b[2] 0 0 0.1 0 0

b[3] 0 0 0 0.1 0

b[nunca] 0.9 0.9 0.9 0.9 1

Tabla 5.3: TPC del arco A → B.

C \A a[0] a[1] a[2] a[3] a[nunca]

c[1] 0.2 0 0 0 0

c[2] 0 0.2 0 0 0

c[3] 0 0 0.2 0 0

c[4] 0 0 0 0.2 0

c[nunca] 0.8 0.8 0.8 0.8 1

Tabla 5.4: TPC del arco A → C.

La forma de tratar la información temporal mediante RBDs es diferente en re-

lación a nuestro enfoque. La propuesta de Kanazawa [72] para representar eventos

irreversibles por medio de RBDs consiste en asociar un nodo binario a la posible

ocurrencia de un evento en un punto temporal. Los nodos memoria (véase la sección

4.3.1 de [72]) impiden que cada tipo de evento pueda tener lugar en dos puntos tem-

porales diferentes. Un nodo memoria es cierto cuando su evento asociado es cierto o

cuando ese tipo de evento ocurrió ya en el pasado (véase la figura 5.7). La figura 5.7

muestra la transformación de la red de la figura 5.6 en una RBD, que está formada

por:

• Nodos: A0, A1, A2, A3, B0, B1, B2, B3, C1, C2, C3 y C4. Además, para cada

evento Ni existe un nodo memoria M(Ni) que es verdadero si N ha tenido

lugar en el instante i o previamente.

• Valores de cada nodo: {verdadero, falso}

• Probabilidades a priori de los nodos sin padre: P (A0 = verdadero) = 0.1 y

P (A0 = falso) = 0.9.

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



96 Caṕıtulo 5. Redes de eventos probabilistas en tiempo discreto

 A0 

M(A0) 

A1 

M(A1) 

A2 

M(A2) 

A3 

M(A3) 

C1 

M(C1) 

C2 

M(C2) 

C3 

M(C3) 

C4 

M(C4) 

B0 

M(B0) 

B1 

M(B1) 

B2 

M(B2) 

B3 

M(B3) 

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

Ai\M(Ai−1) verdadero falso

verdadero 0 P (a†[i])

falso 1 1− P (a†[i])

A2\M(A1) verdadero falso

verdadero 0 0.3
1−0.1−0.3

falso 1 1/2

\M(Xi−1) verdadero falso

M(Xi)\Xi verdadero falso verdadero falso

verdadero 1 1 1 0

falso 0 0 0 1

\M(Bi−1) verdadero falso

Bi\Ai verdadero falso verdadero falso

verdadero 0 0 0.1 0

falso 1 1 0.9 1

\M(Ci−1) verdadero falso

Ci\Ai−1 verdadero falso verdadero falso

verdadero 0 0 0.2 0

falso 1 1 0.8 1

Tabla 5.5: TPCs de la RBD asociada al ejemplo.
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A pesar de que, dada cierta evidencia, ambos tipos de redes generan idénticas

probabilidades a posteriori, la red de la figura 5.7 es mucho más compleja. En general,

el formalismo de RBDs conduce a redes de alta complejidad estructural. En el caso

de procesos irreversibles, dicha complejidad queda fuertemente reducida adoptando

el método presentado en esta memoria. Por tanto, si se discretiza el tiempo, los

dominios caracterizados por la presencia de procesos irreversibles se modelan más

fácilmente por medio de una REPTD. Por el contrario, cuando un mismo proceso

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

Por último, una ventaja de las REPTDs sobre las RBDs consiste en que las

primeras no quedan restringidas a procesos markovianos. Nótese que en una RBD

los arcos conectan generalmente nodos pertenecientes a la misma red estática o a

redes estáticas consecutivas.

5.6. Relevancia temporal en REPTDs

Hasta ahora hemos representado en cada nodo todos los instantes pertenecientes

a un determinado rango temporal. Generalmente no estaremos interesados en cono-

cer las probabilidades a posteriori asociadas a todos y cada uno de dichos instantes,

sino únicamente aquellas probabilidades asociadas a ciertos “instantes de interés”.

En el formalismo de RBDs, un concepto similar aparece en [74]: Kjærulff introduce

la noción de “ventana temporal dinámica” combinando varias redes estáticas con-

secutivas. Mover la ventana hacia delante implica dos procesos: expandir el modelo

actual hacia el futuro en k nuevas redes estáticas y reducir el modelo actual desde

el pasado en el mismo número de redes estáticas.

En una REPTD, cada hallazgo (ocurrencia de un evento en un determinado

instante) genera un conjunto de instantes de interés en el resto de nodos, es decir,

para cada evento de la red ciertos puntos temporales se hacen más relevantes. A

lo largo de la presente sección, únicamente consideraremos interacciones de tipo

disyuntivo entre nodos (puerta O), retardos limitados en el tiempo para cada arco y

presencia de evidencia únicamente en un nodo de la red. La figura 5.8 muestra una

red a partir de la cual hemos definido los instantes de interés (entre llaves), dados

tres casos de hallazgo diferentes (encerrados en un cuadro).
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[0, 9] 

Puerta O 
temporal 

{3, 4} {2, 3, 4} 
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[1] 0.5, [2] 0.3 

A B 
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A B 

C 

D E 

A B 

C 

D E 
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{2, 3} {4} 

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

{5} 

{5} 

4 

6 

Figura 5.8: Propagación de instantes de interés en un poliárbol con interacciones

disyuntivas y retardos limitados en el tiempo.

La propagación de instantes de interés en una red con estructura de árbol es

un proceso inmediato. En este tipo de redes habrá instantes de interés en cualquier

nodo de la red, dada cierta evidencia.

En un poliárbol existe sólo propagación hacia los nodos descendientes del nodo

evidencia, hacia los antecesores de dicho nodo y, finalmente, hacia los descendientes

de sus antecesores; el resto de nodos no se ven influidos por la presencia del nodo

evidencia. Esto es una consecuencia de la condición de Markov, que por definición

se satisface en una red bayesiana.

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

mediante el siguiente algoritmo:

Partiendo del nodo evidencia, explorar mediante una búsqueda en profundidad

el grafo formado por sus antecesores. Llamaremos al proceso anterior “exploración

ascendente”, ya que sólo se tienen en cuenta los arcos entrantes a cada nodo. Pa-

ra cada nodo visitado (el nodo evidencia es el primer nodo visitado), realizar las

siguientes operaciones:
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1. Desde el nodo visitado, propagar sus nuevos instantes de interés hacia todos

sus descendientes. Esto se puede llevar a cabo por medio de una exploración en

profundidad siguiendo los arcos salientes de cada nodo. A este proceso lo deno-

minamos “exploración descendente”. La exploración descendente deberá omitir

aquellos arcos que lleven a un nodo que pertenezca al camino activo actual de

la exploración ascendente.

2. Propagar desde el nodo visitado sus nuevos instantes de interés hacia el si-

guiente de sus padres, el cual es ahora incluido en el conjunto de nodos que

forman el camino activo de la exploración ascendente. Este nodo padre pasa a

ser el nuevo nodo visitado. Volver al paso 1.

La figura 5.9 ilustra el desarrollo en una red concreta del algoritmo descrito. El

camino activo de la exploración ascendente aparece marcado en negrita, aśı como

los nuevos instantes de interés generados en cada nodo.

{ 4, 5, 6}  

 

{ 3, 4, 5, 6}  

{ 4, 5, 6, 7}  { 4, 5, 6, 7}  
{ 5, 6}  

{ 5, 6, 7, 9}  6 

{ 3, 4, 5, 6}  

{ 5, 6}  { 5, 6}  

{ 5, 6, 7, 9}  

{ 4, 5, 6}  

{ 5, 6, 7, 9}  

{ 5, 6}  

{ 9}  
[3] 

[0], [1] [0], [1] 

[0], [1] 

[0], [1] [0], [1] 

6 

Red inicial sin propagación de 
instantes de interés 

6 

Paso 1 Paso 2 

6 

Pasos 3 y 4  
La exploración descen-

dente se detiene 

Paso 5 
La exploración descen-

dente se detiene de nuevo 

Estado final 

6 { 5, 6, 7, 9}  

{ 3, 4, 5, 6}  

6 

{ 5, 6}  

Figura 5.9: Propagación de instantes de interés a través de una red con bucles.
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Obviamente, el número de valores que puede tomar cada variable decreceŕıa

como consecuencia de hacer expĺıcitos únicamente los instantes de interés. Si, por

ejemplo, una variable V se define en el rango {0, . . . , tV } y estuviéramos interesados

en hacer expĺıcitos exclusivamente los puntos temporales t, t + 1 y t + 2 —todos

ellos pertenecientes a {0, . . . , tV }—, los valores de V seŕıan: v[0, t− 1], v[t], v[t + 1],

v[t + 2], v[t + 3, tV ] y v[nunca]. Ahora, v[0, t− 1] es verdadero si el evento V ocurre

en cualquier instante o intervalo entre 0 y t − 1. Del mismo modo, v[t + 3, tV ] es

verdadero cuando V tiene lugar en cualquier instante o intervalo entre t + 3 y tV .

Por tanto, el número total de valores ha decrecido de tV + 2 a solamente 6. Dicha

reducción en el número de valores en cada variable conllevaŕıa la aparición de TPCs

de menor tamaño. En definitiva, el hacer expĺıcitos únicamente los instantes de

interés ayudaŕıa a reducir la complejidad de redes en las que se consideran rangos

temporales largos o unidades de tiempo pequeñas.

Considérese el arco de la figura 5.10, el cual podŕıa estar incluido en una red más

amplia. Su TPC asociada aparece en la tabla 5.6.

[1] 0.5, [2] 0.2

A

B

[0, n]

[0, n+2]

Figura 5.10: Arco con retardos.

Supongamos que una vez que los instantes de interés han sido propagados en la

red, deseamos considerar expĺıcitamente sólo tB = 6 y tB = 11. Entonces, los nuevos

valores de las variables A y B, y la TPC asociada al enlace son los que muestra la

tabla 5.7.

Tal como se puede deducir a partir de la tabla 5.7, la agrupación de varios

puntos temporales conduce a una probabilidad condicional que se calcula sumando

las probabilidades condicionales asociadas a cada uno de los retardos representados

en el enlace.
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B\A a[0] a[1] · · · a[n] a[nunca]

b[0] 0 0 · · · 0 0

b[1] 0.5 0 · · · 0 0

b[2] 0.2 0.5 · · · 0 0

b[3] 0 0.2 · · · 0 0
...

...
...

. . .
...

...

b[n + 1] 0 0 · · · 0.5 0

b[n + 2] 0 0 · · · 0.2 0

b[nunca] 0.3 0.3 · · · 0.3 1

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

B\A a[0, 3] a[4] a[5] a[6, 8] a[9] a[10] a[11, n] a[nunca]

b[0, 5] 0.7 0.5 0 0 0 0 0 0

b[6] 0 0.2 0.5 0 0 0 0 0

b[7, 10] 0 0 0.2 0.7 0.5 0 0 0

b[11] 0 0 0 0 0.2 0.5 0 0

b[12, n + 2] 0 0 0 0 0 0.2 0.7 0

b[nunca] 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 1

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

Las probabilidades a posteriori de los valores asociados a instantes de interés per-

manecen sin cambios en relación al caso en que todos los valores del rango temporal

son representados expĺıcitamente. Por otra parte, alcanzaŕıamos idénticos resultados

bien calculando la probabilidad a posteriori de un nuevo valor que agrupa un con-

junto de puntos temporales, bien sumando las probabilidades a posteriori obtenidas

por separado para cada punto temporal de dicho conjunto.

5.7. Ejemplo de aplicación

Deseamos modelar la evolución de los atascos de tráfico que se producen en las

afueras de una ciudad después del acaecimiento de un evento (accidente de tráfico,

catástrofe natural, etc.) que obliga a cortar el tráfico indefinidamente. Estamos in-

teresados en el peŕıodo de tiempo previo al comienzo de la jornada laboral, ya que

entonces existe un flujo mayor de veh́ıculos.
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En la figura 5.11, los nodos C1 y C2 representan dos puntos de destino diferentes

para trabajadores que diariamente acceden a sus puestos de trabajo. C1 y C2 están

situados en el centro de la ciudad. Cada nodo P1, P2 o P3 podŕıa ser un cruce de

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

C1 C2

P1 P2

P3

Figura 5.11: Afueras de una ciudad.

A continuación se ilustra la aplicación del enfoque de REPTDs al dominio des-

crito. Cada nodo representa el evento “aparición de atasco” en el lugar asociado al

nodo. Las flechas indican la dirección de propagación del atasco de tráfico, que es

la contraria a la del tráfico. El rango temporal de interés comienza a las 8:10 de

la mañana y finaliza a las 9:00 de la mañana. Dividimos dicho rango en intervalos

de diez minutos. Cada familia de nodos de la red interactúa según el modelo de

puerta O probabilista temporal; por ejemplo, puede aparecer un atasco en P3 si ha

aparecido previamente en P1 o P2. P3 = p3[8:30] significa que se ha creado un atasco

en P3 entre las 8:21 y 8:30 de la mañana. Suponemos que el evento inicial causante

de los problemas impide el restablecimiento normal del tráfico en el rango temporal

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

Las tablas 5.8 y 5.9 muestran las probabilidades a priori de C1 y C2, respecti-

vamente. Por ejemplo, P (c1[8:40]) es la probabilidad de que ocurra un evento que

cause un atasco indefinido en C1 entre las 8:31 y 8:40 de la mañana. Las probabi-

lidades presentadas a lo largo de la presente sección son arbitrarias. De cualquier

modo, la propia ciudad constituiŕıa la mejor base de datos de la cual obtener estos

parámetros.

Nótese que la probabilidad de atasco crece a medida que el tiempo avanza. Esto
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c1[8:20] c1[8:30] c1[8:40] c1[8:50] c1[9:00] c1[nunca]

0.0001 0.0005 0.001 0.0025 0.003 0.9929

Tabla 5.8: Probabilidades a priori de C1.

c2[8:20] c2[8:30] c2[8:40] c2[8:50] c2[9:00] c2[nunca]

0.0002 0.0005 0.0015 0.003 0.0035 0.9913

Tabla 5.9: Probabilidades a priori de C2.

es aśı debido a que la jornada laboral tiene su comienzo generalmente a las 9:00 de

la mañana y la probabilidad de accidente depende del flujo de veh́ıculos. Las TPCs

de la red pueden ser construidas a partir de los parámetros de las tablas 5.10, 5.11

y 5.12.

Los parámetros de la red indican que a medida que nos acercamos geográfica-

mente al centro de la ciudad o a medida que el reloj avanza hacia las 9:00 de la

mañana, la probabilidad de propagación de atasco entre nodos vecinos es mayor,

aśı como la probabilidad de que dicha propagación tenga lugar en un peŕıodo de

tiempo menor. Nótese que las distancias entre P1 y C2, y entre P2 y C2, son mucho

mayores que en el resto de arcos. Existen causas no expĺıcitas en el modelo; por

ejemplo, un accidente podŕıa causar un atasco en un nodo periférico mientras la

situación en el centro de la ciudad es normal.

La tabla 5.13 muestra las probabilidades a posteriori para P2 = p2[9:00]. A

partir de dicha tabla, c2[8:20] y c2[8:30] consituyen las explicaciones más probables

de la evidencia observada. Si también supiéramos que P1 = p1[8:30] entonces C2 no

explicaŕıa la evidencia sobre P1 y, en consecuencia, se produciŕıa un incremento en

la probabilidad de c1[8:20] y c1[8:30] (véase la tabla 5.14).

5.8. Cálculo eficiente de la probabilidad en

puertas MAX probabilistas

La mayoŕıa de entornos para la creación de redes bayesianas que permiten in-

troducir puertas O/MAX probabilistas, expanden las TPCs asociadas a este tipo

de familias antes de realizar inferencia. Este método posee el inconveniente de no
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P1 c1[8:20] c1[8:30] c1[8:40] c1[8:50] c1[9:00] residuo

p1[8:20] 0.15 0 0 0 0 0.00005

p1[8:30] 0.15 0.15 0 0 0 0.0002

p1[8:40] 0.15 0.15 0.2 0 0 0.0005

p1[8:50] 0.2 0.2 0.2 0.25 0 0.0011

p1[9:00] 0.25 0.3 0.3 0.35 0.5 0.0014

p1[nunca] 1− 0.9 1− 0.8 1− 0.7 1− 0.6 1− 0.5 0.99675

c2[8:20] c2[8:30] c2[8:40] c2[8:50] c2[9:00]

p1[8:20] 0 0 0 0 0

p1[8:30] 0 0 0 0 0

p1[8:40] 0 0 0 0 0

p1[8:50] 0.1 0 0 0 0

p1[9:00] 0.13 0.14 0 0 0

p1[nunca] 1− 0.23 1− 0.14 1 1 1

Tabla 5.10: Parámetros asociados a P1.

P2\C 2 c2[8:20] c2[8:30] c2[8:40] c2[8:50] c2[9:00] residuo

p2[8:20] 0 0 0 0 0 0.00004

p2[8:30] 0 0 0 0 0 0.0003

p2[8:40] 0 0 0 0 0 0.0004

p2[8:50] 0.13 0 0 0 0 0.0012

p2[9:00] 0.15 0.15 0 0 0 0.0015

p2[nunca] 1− 0.28 1− 0.15 1 1 1 0.99656

Tabla 5.11: Parámetros asociados a P2.

P3 p1[8:20] p1[8:30] p1[8:40] p1[8:50] p1[9:00] residuo

p3[8:20] 0.12 0 0 0 0 0.00002

p3[8:30] 0.12 0.14 0 0 0 0.0001

p3[8:40] 0.14 0.15 0.15 0 0 0.0003

p3[8:50] 0.18 0.19 0.2 0.2 0 0.0006

p3[9:00] 0.2 0.22 0.25 0.3 0.4 0.0008

p3[nunca] 1− 0.76 1− 0.7 1− 0.6 1− 0.5 1− 0.4 0.99818

p2[8:20] p2[8:30] p2[8:40] p2[8:50] p2[9:00]

p3[8:20] 0.1 0 0 0 0

p3[8:30] 0.12 0.12 0 0 0

p3[8:40] 0.15 0.15 0.15 0 0

p3[8:50] 0.18 0.2 0.2 0.19 0

p3[9:00] 0.2 0.24 0.26 0.29 0.39

p3[nunca] 1− 0.75 1− 0.71 1− 0.61 1− 0.48 1− 0.39

Tabla 5.12: Parámetros asociados a P3.
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8:20 8:30 8:40 8:50 9:00 nunca

C 1 0.0001 0.0005 0.001 0.0025 0.003 0.9929

C 2 0.01879 0.04704 0.0014 0.0028 0.00327 0.92667

P1 0.00006 0.00028 0.00078 0.00391 0.01319 0.98174

P3 0.00002 0.00014 0.00047 0.0016 0.3937 0.60404

Tabla 5.13: Probabilidades a posteriori para P2 = p2[9:00].

8:20 8:30 8:40 8:50 9:00 nunca

C 1 0.05177 0.25892 0.00068 0.00172 0.00206 0.68481

C 2 0.01879 0.04704 0.0014 0.0028 0.00327 0.92667

P3 0.00002 0.14008 0.15019 0.19023 0.3368 0.18266

Tabla 5.14: Probabilidades a posteriori para P1 = p1 [8:30] y P2 = p2 [9:00].

aprovechar las ventajas que ofrecen los modelos O/MAX. De hecho, en este méto-

do la complejidad del cómputo de probabilidades en una familia con N padres es

O(nY · nX
N), suponiendo que el nodo hijo puede tomar nY valores y cada nodo

padre, nX valores. Se han propuesto diferentes técnicas para evitar esta complejidad

exponencial. Las más significativas son el algoritmo de Dı́ez [45], cuya complejidad

es O(nY · nX · N) para una puerta MAX probabilista que forme parte de un po-

liárbol, y la factorización multiplicativa de Takikawa y D’Ambrosio [86, 126], cuya

complejidad es O(max(2nY , nY · nX · N)). La técnica de Takikawa y D’Ambrosio

posee la ventaja de permitir órdenes de eliminación eficientes para el algoritmo de

eliminación de variables, y triangulaciones eficientes cuando es combinado con al-

goritmos de agrupamiento. En la próxima sección describimos un nuevo algoritmo

[47], propuesto por el Prof. Javier Dı́ez, que reúne las ventajas de las dos técnicas

mencionadas, es decir, la eficiencia del primer algoritmo de Dı́ez y la flexibilidad

de la factorización multiplicativa. Nuestra participación en este estudio ha sido el

análisis emṕırico de la complejidad temporal del algoritmo.

5.8.1. Un nuevo algoritmo para la puerta MAX probabilista

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

el nodo hijo Y es el máximo de los grados producidos independientemente por cada
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uno de sus nodos padre Xi:

P (Y ≤ y | x ) =
∏

i

P (Y ≤ y | Xi = xi, Xj = 0 [∀j, j 6=i]) (5.5)

donde x = (x1, . . . , xn) representa una determinada configuración de los padres de

Y.

Definiendo los parámetros:

Cxi
y = P (Y ≤ y | Xi = xi, Xj = 0 [∀j, j 6=i]) =

y∑

y′=0

cxi

y′

la ecuación 5.5 se puede escribir de la forma:

P (Y ≤ y | x1, . . . , xn) =
∏

i

Cxi
y (5.6)

La TPC se obtiene teniendo en cuenta que

P (y | x ) =

{
P (Y ≤ 0 | x ) si y = 0

P (Y ≤ y | x )− P (Y ≤ y − 1 | x ) si y > 0
(5.7)

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

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



P (Y = 0 | x )

P (Y = 1 | x )

P (Y = 2 | x )


 =




1 0 0

−1 1 0

0 −1 1


 ·




P (Y ≤ 0 | x )

P (Y ≤ 1 | x )

P (Y ≤ 2 | x )




En general,

P (y | x ) =
∑

y′
∆Y (y, y′) · P (Y ≤ y′ | x )

donde ∆Y es una matriz nY × nY dada por

∆Y (y, y′) =





1 si y′ = y

−1 si y′ = y − 1

0 en otro caso

Teniendo en cuenta la ecuación 5.6,

P (y | x ) =
∑

y′
∆Y (y, y′) ·

∏
i

Cxi

y′ (5.8)

Esta factorización de P (y | x ) constituye el fundamento del nuevo algoritmo.

A continuación mostramos cómo integrar la factorización dada por la ecuación

5.8 con los algoritmos generales para la propagación exacta de la evidencia en redes

bayesianas.
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Integración con eliminación de variables

En la factorización de la probabilidad conjunta, cada TPC correspondiente a

una familia MAX puede ser reemplazada por su equivalente según la ecuación 5.8.

Seguidamente, la eliminación de variables puede proseguir de la manera usual como

si Y ′ fuera una variable más.

Podŕıa ocurrir que el procedimiento que determina el orden de eliminación deci-

diera sumar sobre Y ′ antes que sobre Y y sus padres, lo cual equivaldŕıa a expandir

la TPC entera para esta familia. En este caso, el nuevo algoritmo no proporcionaŕıa

ninguna ventaja desde el punto de vista computacional. Sin embargo, en general la

eliminación de la variable Y ′ puede ser pospuesta hasta que otras variables hayan

sido eliminadas, con lo cual se consigue un ahorro de espacio y tiempo, tal como se

muestra en el siguiente ejemplo.

Dada la red de la figura 4.1, supongamos que estamos interesados en la proba-

bilidad a posteriori de A dada la evidencia {H = hk}. El cálculo se puede llevar a

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

P (a, hk) =
∑

b

∑

d

∑

f

∑
g

∑

g′
P (a) · P (b | a) · P (d | a)

· P (f) ·∆G(g, g′) · Cb
g′ · Cd

g′ · Cf
g′ · P (hk | g)

=P (a) ·
∑

g′

[(∑

b

P (b | a) · Cb
g′

)
·
(∑

d

P (d | a) · Cd
g′

)

·
(∑

f

P (f) · Cf
g′

)
·
(∑

g

∆G(g, g′) · P (hk | g)

)]

Es fácil comprobar que esta ecuación es mucho más eficiente que la ecuación 4.3

debido a la factorización dada por la ecuación 5.8.

Integración con algoritmos de agrupamiento

Hemos comprobado que la integración del nuevo algoritmo con el método de

eliminación de variables es inmediata. A continuación mostramos cómo integrarlo

con algoritmos de agrupamiento. El proceso es el siguiente:
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Algoritmo 1 Construcción del árbol de unión:

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

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

sin enlaces.

b) Para cada nodo V :

i. Si V es el hijo de una familia MAX, insertar en el grafo auxiliar

un nuevo nodo V ′ con dom(V ′) = dom(V ), insertar un enlace V ′–V

y a continuación un enlace Ui–V
′ para cada arco Ui → V de la red

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

ii. En caso contrario, insertar un enlace Ui–V para cada arco Ui → V

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

2. Triangular el grafo auxiliar.

3. Organizar los cliques del grafo triangulado en un árbol de unión.

4. Asignar los potenciales a los cliques.

Por ejemplo, el grafo auxiliar de la red de la figura 4.1 aparece en la figura 5.12.

Existen dos formas posibles de triangular este grafo: la adición de un enlace B–D o

la adición de un enlace A–G′. La última conduce al árbol de cliques mostrado en la

figura 5.13.

Es preciso realizar los siguientes comentarios sobre este algoritmo:

• El paso 1 del algoritmo garantiza que siempre sea posible asignar los potencia-

les de la red al árbol de unión. Dada una TPC, P (y | x ), existirá al menos un

clique que contenga todos los nodos de la familia (paso 1(b)ii del algoritmo).

Si un nodo Y interactúa con sus padres mediante una puerta MAX, existirá al

menos un clique que contenga tanto a Y como a Y’ (paso 1(b)i), al que se le

podrá asignar el potencial ∆Y (y, y′). Por la misma razón, es posible asignar

cada Cxi

y′ a un clique que contenga tanto a Xi como a Y’. En el caso de una

puerta MAX con residuo, el potencial C∗
y podrá ser asignado a cualquier clique

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

potenciales asociados a cada clique.

• El grafo auxiliar no es necesariamente un grafo moralizado debido a que es

posible que los padres pertenecientes a una puerta MAX no estén casados. Esto

puede resultar sorprendente para quien está familiarizado con los algoritmos de

agrupamiento, pero el papel principal del árbol de unión es servir de estructura

para el almacenamiento y combinación de los potenciales. Por tanto, si la TPC

de una familia puede ser descompuesta en un conjunto de potenciales, no es

necesario tener un cúmulo que incluya a todos los nodos de la familia. Basta con

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

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

agrupamiento.
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5.8.2. Estudio experimental

Dentro del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral, hemos realizado una

serie de pruebas (consúltese [49]) para medir la eficiencia computacional del nuevo

algoritmo en redes generadas aleatoriamente. En el primer tipo de pruebas creamos

25 variables binarias y establecimos arcos entre ellas eligiendo aleatoriamente 25

pares de nodos. Para cada par (Xi, Xj) generado, trazamos el arco Xi → Xj si i < j

o el arco Xj → Xi en caso contrario; de esta manera evitábamos la aparición de

ciclos. Asignamos a cada familia una puerta MAX probabilista (de hecho se trataba

de puertas O probabilistas ya que todas las variables eran binarias) y propagamos

la evidencia mediante el método de Shenoy-Shafer [123], primero con las TPCs

generales y después con probabilidades condicionales factorizadas. Evidentemente,

el árbol de unión era diferente en cada uno de estos dos casos. Repetimos las pruebas

con un total de 50 redes generadas aleatoriamente y a continuación reiniciamos todo

el proceso anterior con redes de 30, 35, ... y 80 arcos. La figura 5.14 representa el

tiempo promedio empleado en el cálculo de las probabilidades a priori en función

del número de nodos.
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Figura 5.14: Tiempo promedio (en segundos) para 50 redes de 25 variables binarias,

en función del número de arcos. La propagación se realiza con TPCs generales (¦)
y con puertas MAX factorizadas (◦).

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

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

aleatoria para cada número de arcos. Los resultados se muestran en la figura 5.15.
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Figura 5.15: Tiempo promedio (en segundos) para 50 redes con 10 variables de

5 valores, en función del número de arcos. La propagación se realiza con TPCs

generales (¦) y con puertas MAX factorizadas (◦).

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

cional disminuye.

5.8.3. Otros trabajos relacionados

Tal como se ha mencionado, la complejidad del cálculo de la probabilidad en una

familia con un nodo hijo Y de nY valores y N padres {X1, . . . , XN} que toman cada

uno nX valores, es O(nY · nX
N). El primer algoritmo que aprovechó los modelos

canónicos para simplificar el cálculo de probabilidades en redes bayesianas fue el

metodo de Pearl para la puerta O probabilista [106, sección 4.3.2], cuya complejidad

es O(N). Dı́ez [45] propuso un algoritmo similar para la puerta MAX probabilista,

cuya complejidad es O(nY ·nX ·N); sin embargo, para redes con bucles este algoritmo

tiene que ser integrado con el método de condicionamiento local [46], el cual no es en

general tan eficiente como los métodos de agrupamiento basados en triangulaciones

óptimas o casi óptimas.

En 1999, Takikawa y D’Ambrosio propusieron un tipo de factorización multiplica-
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tiva de la probabilidad condicional de una puerta MAX probabilista. La integración

de este método con SPI [122] —que es básicamente un algoritmo de eliminación de

variables— lleva a una complejidad de O(max(2nY , nY · nX · N)), la cual mejora-

ba los resultados obtenidos con métodos anteriores; en particular, permite calcular

cualquier probabilidad marginal de la red CPCS [136] en unos pocos segundos. Este

método de factorización multiplicativa también puede ser integrado con algoritmos

de agrupamiento mediante la introducción de nY − 1 variables binarias intermedias

en cada familia MAX de la red [86].

El algoritmo expuesto en esta sección se basa también en una factorización mul-

tiplicativa dada por la ecuación 5.8, la cual resume las ecuaciones 5.6 y 5.7. La

principal diferencia reside en que, para cada familia MAX, la factorización sugerida

por Takikawa y D’Ambrosio introduce nY − 1 variables auxiliares {Y ′
0 , . . . , Y

′
nY −2},

todas ellas padres de Y e hijas de {X1, . . . , XN}; por esta razón la complejidad de

su algoritmo crece exponencialmente con nY . Por el contrario, este nuevo algoritmo

sólo introduce una variable auxiliar Y ′, que conduce a una complejidad O(nY
2).

Esta diferencia es relevante cuando nY es grande, como en el caso de los modelos

canónicos temporales desarrollados en la presente tesis doctoral.



Caṕıtulo 6

Implementación de modelos

temporales en Elvira

Un grupo de investigadores españoles pertenecientes a ocho universidades inicia-

ron a finales de la década de los noventa una labor conjunta para el desarrollo de

un entorno que permitiera la construcción y aplicación de sistemas expertos basados

en modelos gráficos probabiĺısticos. El proyecto Elvira (TIC97-1135-C04) sirvió de

marco común para la coordinación del trabajo de los cuatro subproyectos que en un

principio se formaron: Granada, Almeŕıa, Páıs Vasco y UNED.

El nombre oficial del proyecto fue “Entorno de Desarrollo para Modelos Gráficos

Probabiĺısticos”, aunque los participantes en el mismo decidieron darlo a conocer

como “Proyecto Elvira”, inspirándose en el antiguo nombre de Granada, ciudad a

cuya universidad estaban vinculados parte de los investigadores del proyecto.

El objetivo inicial del Proyecto Elvira era la construcción de un entorno1 que

permitiera la investigación de nuevos métodos y algoritmos de razonamiento pro-

babiĺıstico, además de servir de herramienta para la implementación de sistemas

expertos bayesianos.

1El entorno Elvira es de uso libre y está disponible via Internet en la dirección

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

113
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6.1. El entorno Elvira

Algunas de las caracteŕısticas generales que actualmente posee el entorno Elvira

son las siguientes:

• Está escrito y compilado en Java, por lo que puede funcionar en diferentes

plataformas y sistemas operativos.

• Utiliza un formato propio para la codificación de redes bayesianas y diagramas

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

• Dispone de una interfaz gráfica para la construcción de redes. Una de las pro-

piedades de esta interfaz es que permite introducir modelos canónicos (puertas

O, Y... probabilistas).

• Ofrece la posibilidad de hacer uso de un amplio abanico de algoritmos de

razonamiento tanto de carácter exacto como aproximado. Dichos algoritmos

se pueden aplicar a variables discretas o continuas.

• Está dotado de métodos de explicación de razonamiento y algoritmos para la

toma de decisiones (evaluación de diagramas de influencia).

• Permite realizar fusión de redes y aprendizaje de modelos a partir de bases de

datos.

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

Elvira aparecen las siguientes opciones:

• Archivo: Contiene una serie de apartados para la gestión de los archivos

asociados a las redes creadas en el entorno. Permite crear, abrir o guardar

redes, entre otras posibilidades.

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

red, seleccionarlos, borrarlos o copiarlos.

• Ver: Selecciona la etiqueta visual asociada a un nodo, que puede ser bien el

nombre de la variable que representa bien el t́ıtulo del nodo. En modo inferen-

cia permite escoger la precisión (número de decimales) con que se muestran

los resultados.
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Figura 6.1: Pantalla principal del entorno Elvira.

• Tareas: Permite llevar a cabo operaciones como, por ejemplo, la fusión de

dos redes bayesianas.

• Opciones: Ofrece la posibilidad de elegir entre diferentes métodos de pro-

pagación de la evidencia, entre diferentes métodos de aprendizaje, aśı como

ajustar una serie de parámetros relacionados con la inferencia y la explicación

del razonamiento en redes.

• Ventana: Gestiona la ordenación de las diferentes ventanas abiertas en el

entorno en un momento dado.

• Ayuda: Permite acceder a información sobre el entorno.

En la barra de herramientas superior, existen opciones para cambiar la escala

con que la red es visualizada o para cambiar el modo de operación. Existen tres

modos de operación en Elvira: edición, inferencia y aprendizaje.
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Figura 6.2: Ventana para la definición del nombre y del t́ıtulo de un nodo en el

entorno Elvira.

6.1.1. Edición de redes en Elvira

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

pasos:

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

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

2. Definición de la estructura de la red, es decir, de los nodos y enlaces de

los que se compone. Cada nodo tiene una serie de propiedades que pueden ser

visualizadas en pantalla. En la figura 6.2 aparece la ventana donde se introduce

el nombre del nodo. Los valores que puede tomar la variable asociada al nodo

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

3. Introducción de los parámetros numéricos, es decir, la tabla de probabi-

lidades condicionales de cada nodo. En la figura 6.4 aparece el aspecto que

tendŕıa dicha tabla para un nodo binario con dos padres también binarios.
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Figura 6.3: Ventana para la definición de los valores de un nodo en Elvira.

 

Figura 6.4: Tabla de probabilidades condicionales de un nodo en Elvira, cuyos padres

son A y B.
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6.1.2. Inferencia en Elvira

Al entrar en modo inferencia, se obtiene una pantalla con la apariencia mostrada

en la figura 6.5. En dicha pantalla se puede observar la aparición de una nueva barra

de herramientas inferior, que sustituye a la barra de edición y ofrece nuevas opciones

relacionadas con la inferencia en la red.

 

Figura 6.5: Pantalla obtenida en modo inferencia en Elvira.

El efecto más evidente al entrar en modo inferencia es la expansión de los nodos de

la red y la visualización de sus probabilidades a priori mediante números y mediante

barras de tamaño proporcional a los mismos. Con posterioridad, se pueden introducir

sucesivamente diferentes casos de evidencia. Cada caso de evidencia viene definido

por un conjunto de hallazgos y es visualizado con barras de un determinado color en

cada nodo. Casos de evidencia diferentes son representados con colores diferentes.

De esta manera, el usuario puede hacerse una idea del impacto que cada hallazgo

ejerce sobre las probabilidades a posteriori del resto de las variables.
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Asociado a cada nodo, existe un parámetro denominado “relevancia” que admite

valores enteros entre 0 y 10, y es asignado por el experto al construir la red. Un nodo

se expande en modo inferencia si su relevancia es mayor o igual que el “umbral de

expansión” (véase la parte superior izquierda de la figura 6.5) introducido por el

usuario. Por tanto, a través de la relevancia definida en cada nodo y del umbral

de expansión seleccionado, es posible elegir qué nodos se expandirán y cuáles no en

modo inferencia.

6.1.3. Explicación del razonamiento en Elvira

En realidad, ninguno de los entornos existentes para la edición y evaluación

de redes bayesianas o diagramas de influencia es capaz de explicar al usuario los

resultados de la propagación de la evidencia. En Elvira se ha intentado superar esta

dificultad por medio de diferentes métodos.

La interfaz gráfica constituye uno de los métodos para la explicación del razo-

namiento en Elvira [76, 77, 79]. Este método consiste en trabajar con varios casos

de evidencia, cuyas probabilidades a posteriori son mostradas simultáneamente en

pantalla.

Los diferentes casos de evidencia presentes en un momento dado pueden ser

gestionados de forma rápida y sencilla. Para ello están disponibles una serie de

opciones para la creación, borrado o edición de dichos casos evidencia. Para cada

caso de evidencia, en cada nodo se señala el valor más probable encerrándolo en un

rectángulo.

El resto de métodos para la explicación del razonamiento en Elvira están rela-

cionados con la posibilidad de ofrecer información espećıfica sobre ciertos nodos o

enlaces mediante explicaciones verbales o gráficas. Se puede encontrar una explica-

ción más detallada en la tesis doctoral de la Profa Carmen Lacave [76].

6.2. Creación de REPTDs en Elvira

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

que se suelen definir en los nodos temporales que forman parte de las mismas. Si por
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regla general en una red bayesiana no temporal el número de valores de cada nodo

suele estar entre dos y cuatro, y raramente supera la media docena, a lo largo de

los caṕıtulos dedicados a la descripción de aplicaciones médicas e industriales de las

REPTDs mostramos ejemplos de nodos que pueden tomar por encima de la decena

e incluso de la treintena de valores.

La simple definición de los valores de un nodo temporal de una REPTD resultaŕıa

una tarea ciertamente tediosa si se tuviera que realizar manualmente y valor a

valor en un entorno para la creación de redes bayesianas. Téngase en cuenta que

la definición de todos los valores de un nodo temporal seŕıa un proceso secuencial

en el que en cada paso se solicitaŕıa la adición de un nuevo valor a la lista actual

de valores del nodo y, además, habŕıa que darle un nombre a dicho nuevo valor. Es

cierto, por otra parte, que la comprobación de que no se repite el mismo nombre

en dos valores diferentes del mismo nodo seŕıa inmediata en el caso de eventos

temporales, ya que a valores diferentes les asociaŕıamos números enteros diferentes.

Si el proceso de definición de los valores de un nodo temporal resultaŕıa largo e

incómodo en un entorno para la creación de redes bayesianas, dichos inconvenientes

se agudizan a la hora de introducir en la red los parámetros numéricos temporales

que la completan.

En el caso de un nodo temporal sin padres, seŕıa necesario especificar un valor

de probabilidad a priori para cada valor. Esto, que en una red bayesiana no tempo-

ral llevaŕıa en general unos pocos segundos, en una REPTD requeriŕıa mucho más

tiempo. Considérese, por ejemplo, el caso de una REPTD con 10 nodos sin padres y

20 valores en cada nodo. Si suponemos que la introducción de un valor de probabi-

lidad en el entorno dura al menos 5 segundos, el proceso completo de introducción

de las probabilidades a priori de los nodos sin padres se completaŕıa en un total de

5× 20× 10 segundos, algo más de 16 minutos.

En el párrafo previo hemos supuesto que el diseñador conoce de antemano to-

dos los valores de la distribución de probabilidad que quiere introducir en un nodo

sin padres. Pero podŕıa darse el caso de que únicamente conociera el valor de una

constante k (0 ≤ k ≤ 1) y quisiera definir a partir de ella una distribución de proba-

bilidad con decaimiento exponencial para el nodo sin padres. En este caso, el propio

diseñador debeŕıa calcular dicha distribución, a falta de una utilidad dentro del en-
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torno bayesiano que le permitiera obtenerla automáticamente. Tal como indicamos

en la sección 5.2, la probabilidad a priori del valor i -ésimo de un nodo temporal V

sujeto a una distribución de probabilidad con decaimiento exponencial definido por

la constante k es:

P (v[ti]) = k · (1− k)i−1 i = 1, 2 . . .

En la figura 6.6 se muestra una distribución de probabilidad con decaimiento ex-

ponencial (k = 0.6) para un nodo temporal V definido en un rango de 6 unidades

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

En el caso de redes bayesianas no temporales, el diseñador introduce los valores

de la TPC asociada a una familia de nodos completando con probabilidades las

casillas mostradas en una tabla cuyo número de filas coincide con el número de

valores del nodo hijo y cuyo número de columnas coincide con el número de posibles

configuraciones de valores en el conjunto de nodos padre. De esta manera el diseñador

puede introducir las probabilidades condicionales de una familia de nodos sin más

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

En el caso de REPTDs, ya comentamos en el caṕıtulo 5 que la TPC de una

familia de nodos temporales con varios padres contendŕıa generalmente un número

ingente de parámetros, lo cual convierte en inabordable su utilización, incluso en

el caso de invariancia temporal. El hecho anterior motivó el que formalizáramos

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

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

En una familia de nodos que interactúan de acuerdo a un modelo de puerta O

probabilista temporal, la tabla completa de parámetros de la familia tiene un número

de filas igual al de valores del nodo hijo y un número de columnas igual a la suma

de valores de los nodos padre (más una columna adicional, si se tienen en cuenta

los parámetros residuales). (La tabla 5.10 y la figura 6.13 muestran dos ejemplos

del tipo de tabla mencionado.) Por ejemplo, en el caso de una familia de 4 padres,

si cada nodo posee 20 valores, la tabla resultante estaŕıa formada por algo más de

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

• Tal como indicamos en el caṕıtulo 5, aproximadamente la mitad de esos algo

más de 1.600 parámetros son nulos de antemano y, por tanto, convendŕıa que el

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

• En el caso de invariancia temporal, únicamente habŕıa que especificar una

columna de parámetros por cada padre. El resto de columnas, análogamen-

te a lo reseñado en la consideración anterior, debeŕıan ser automáticamente

rellenadas por el sistema y no por el diseñador.

• Suponiendo que dispusiéramos de un entorno que nos exigiera introducir tan

sólo el conjunto de parámetros independientes de una familia de nodos, según

lo indicado en las consideraciones anteriores, estaŕıamos en una situación en

que deseamos introducir un pequeño conjunto de parámetros en una tabla

de algo más de 1.600 casillas. Además, los parámetros independientes que

queremos rellenar están distribuidos de forma más o menos uniforme a lo

largo de toda la superficie de la tabla. No es deseable ni cómodo tener que

localizar manualmente una casilla concreta en una tabla de aproximadamente

1.600 casillas, que obviamente no puede ser visualizada enteramente en la

pantalla de un ordenador. Por tanto, un entorno para la creación de REPTDs

debeŕıa ser capaz de solicitar al diseñador, de forma amigable —no mediante

tablas como las utilizadas en el caso de redes bayesianas no temporales— los

parámetros probabiĺısticos independientes necesarios.

• Todo lo comentado en la presente sección en relación a la introducción de distri-
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buciones de probabilidad con decaimiento exponencial para nodos sin padres,

es válido para el caso en que deseemos definir distribuciones de probabilidad

condicional con decaimiento exponencial. Es decir, el sistema debeŕıa ofrecer

al diseñador la posibilidad de establecer automáticamente este tipo de distri-

buciones en los parámetros de una familia de nodos, sin más que especificar la

constante de decaimiento correspondiente.

En las secciones que siguen describiremos en detalle cómo hemos implementado

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

6.2.1. Especificación de nodos temporales en Elvira

En el entorno Elvira, la selección de un nodo de una red bayesiana permite abrir

una ventana en la que se pueden definir las propiedades del nodo (véanse las figuras

6.2, 6.3 y 6.4).

En la pestaña “Valores” (figura 6.3) se especifican los valores del nodo. En

esta pestaña existe la posibilidad de seleccionar valores predeterminados: presen-

te/ausente, alto/medio/bajo o severo/moderado/ligero/ausente, entre otros. Tam-

bién existen botones para añadir un nuevo estado o valor al conjunto de valores

actuales, aśı como para borrar un determinado valor.

En Elvira, un nodo temporal puede ser introducido seleccionando la opción

“Temporales” del conjunto de valores predeterminados que ofrece el sistema. Al

realizar dicha selección, se abre una nueva ventana como la mostrada en la figura

6.7, que permite definir los ĺımites inferior y superior del rango temporal del nodo

actual. Si por ejemplo el ĺımite inferior introducido es “1” y el superior es “4”, los

valores que podŕıa tomar el nodo seŕıan {t1, t2, t3, t4, nunca}, tal como se muestra

en la figura 6.8.

Desde el momento en que se define un nodo como temporal, Elvira lo reconoce

como tal y aśı lo indica en el cuadro “Tipo de valores” en cualquier ocasión posterior

en que el nodo sea seleccionado y se abra la ventana para definir sus propiedades.

Por otro lado, existe la posibilidad de redefinir el rango de un nodo temporal cuando

aśı se desee sin más que seguir el mismo procedimiento descrito para la creación de

nodos temporales.
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Figura 6.7: Ventana para la definición del rango temporal de un nodo evento.

 

Figura 6.8: Valores temporales de un nodo evento.

Es necesario haber definido de antemano un nodo como temporal para poder

hacer uso posterior de las utilidades que ofrece el sistema para la creación automática

de diferentes tipos de distribuciones a priori temporales (en nodos sin padres) o de

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

6.2.2. Especificación de los parámetros probabiĺısticos

temporales asociados a un nodo

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

piedades de un nodo, existe una lista desplegable, denominada “Tipo de relación”,
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que permite seleccionar el tipo de interacción que el nodo actual tiene con sus nodos

padre: puerta O probabilista, puerta MAX probabilista... Una de estas relaciones,

denominada genéricamente “Relación temporal”, ofrece al diseñador la posibilidad

de introducir los parámetros que el nodo temporal necesita. Al seleccionar esta op-

ción, pueden aparecer dos tipos de diálogo: el correspondiente a un nodo temporal

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

Especificación de los parámetros temporales de un nodo sin padres

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

de un nodo temporal sin padres en Elvira.

 

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

temporal sin padres.

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

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

• Manual: El diseñador introduce manualmente en una tabla (véase la figura

6.10) los valores de las probabilidades a priori.

• Constante: El diseñador introduce un valor de probabilidad (véase la figura

6.11) que definirá una distribución de probabilidad constante para el nodo que

estamos considerando. Evidentemente, el sistema avisará al diseñador en caso

de que el valor introducido sea demasiado grande, es decir, cuando la constante

especificada haga que la suma de probabilidades de los valores del nodo supere

la unidad.
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Figura 6.10: Definición manual de las probabilidades a priori de un nodo temporal.

 

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

definir una distribución constante de probabilidad.

• Decaimiento exponencial: El diseñador introduce un valor de probabilidad

que definirá una distribución de probabilidad con decaimiento exponencial. En

este caso, al contrario que en el de una distribución constante, cualquier valor

perteneciente al intervalo (0, 1) será válido.

Especificación de los parámetros temporales de un nodo con padres

Debido a que en las aplicaciones médicas e industriales descritas en la presente

memoria hacemos uso únicamente del modelo de puerta O probabilista temporal

con invariancia, éste es el tipo de relación temporal que hemos implementado en
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Elvira para nodos con padres. Por tanto, en nuestra implementación esta clase de

relación temporal constituye la relación establecida por defecto para una familia de

nodos temporales.

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

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

 

Figura 6.12: Ventana para la definición de los parámetros temporales de una familia

con dos padres.

Tal como se puede observar en la figura 6.12, por una parte se puede seleccionar

el padre de la familia cuyos parámetros se quiere definir y, por otra parte, se puede

seleccionar el tipo de distribución con invariancia temporal que se desee para esos

parámetros. Al igual que en el caso de nodos temporales sin padres, se puede elegir

entre tres tipos de distribuciones diferentes: manual, constante y con decaimiento

exponencial. Esta última es la que aparece seleccionada en la figura 6.12. Nótese la

importancia que tiene el poder elegir una distribución constante cuando se quiere,

por ejemplo, que los parámetros residuales sean nulos.

Dado un padre seleccionado y un tipo de distribución definida para el mismo,

el botón “Aplicar” permite validar los parámetros introducidos para dicho padre.

Una vez presionado el botón “Aplicar”, se seleccionaŕıa otro padre diferente y se

definiŕıa a continuación un nuevo tipo de distribución para él. Obsérvese que este

método facilita en gran medida la introducción de los parámetros asociados a un

familia, ya que evita que el diseñador tenga que localizar casillas en una tabla de

gran tamaño.

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

con dos padres A y B. Nótese que hemos elegido para el nodo hijo un rango mayor
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que el de los nodos padre. Los parámetros correspondientes al arco A → C se han

introducido manualmente en una tabla de una columna, mientras que los correspon-

dientes al arco B → C representan una distribución con decaimiento exponencial

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

0.01.

 

Figura 6.13: Tabla asociada a una familia de nodos temporales que interactúan según

un modelo de puerta O probabilista temporal.

En la figura 6.14 mostramos el resultado del cálculo en Elvira de las probabili-

dades a priori para todos los nodos temporales de la familia descrita. Hemos intro-

ducido probabilidades a priori correspondientes a una distribución con decaimiento

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

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

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

porales.

caṕıtulo, no es en la actualidad un programa de diseño cerrado e invariable. La

evolución futura de las utilidades ofrecidas en el entorno seguirá un camino paralelo

al propio rumbo que tomen los modelos gráficos probabiĺısticos en los próximos años.
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Caṕıtulo 7

NasoNet, diagnóstico y pronóstico

de cáncer de nasofaringe

El crecimiento de un cáncer es un proceso dinámico de carácter no determinista.

En consecuencia, el diseño de un sistema para la ayuda en el diagnóstico y pronóstico

de la extensión de un cáncer debe estar basado en un método que permita representar

incertidumbre y tiempo. El objetivo es conocer la etapa de desarrollo alcanzada por

un cáncer en el paciente, antes de elegir la terapia adecuada. El perfil de paciente en

el que estamos interesados corresponde a aquellos enfermos provenientes del Servicio

de Otorrinolaringoloǵıa de un hospital, que son admitidos en el Servicio de Oncoloǵıa

Radioterápica; concretamente, nuestro trabajo se ha desarrollado en colaboración

con oncólogos pertenecientes al Hospital Cĺınico Universitario San Carlos de Madrid.

El presente caṕıtulo describe detalladamente las caracteŕısticas de NasoNet, un

sistema que aplica REPTDs al diagnóstico y pronóstico de cáncer de nasofaringe.

Hemos empleado puertas probabilistas temporales para modelar las interacciones

causales dinámicas que tienen lugar en el dominio. La metodoloǵıa descrita tiene

carácter general y se puede aplicar a cualquier otro tipo de cáncer.

7.1. Redes bayesianas para diagnóstico de cáncer

El diagnóstico y el pronóstico de la extensión de un cáncer son tareas llenas

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

133
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esta enfermedad y, por otro lado, a la información incompleta, imprecisa o errónea

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

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

la evolución de un cáncer. Algunas aplicaciones de redes bayesianas a dominios

oncológicos son:

• PATHFINDER [65, 66], un sistema experto para el diagnóstico de enferme-

dades de los ganglios linfáticos. PATHFINDER hace uso de la llamada red de

semejanza probabiĺıstica, que representa los posibles diagnósticos en un solo

nodo. Además, se supone que el paciente padece una única enfermedad, lo

cual resulta una hipótesis razonable en este dominio.

• MammoNet [71], una red bayesiana para la ayuda en la detección de cáncer de

mama, que integra hallazgos procedentes de mamograf́ıa, factores demográficos

y exploración f́ısica para determinar la probabilidad de malignidad.

• DynaMoL [84], un sistema de ayuda a la toma de decisiones en tiempo real,

basado parcialmente en el formalismo de diagramas de influencia dinámicos

[128]. Este sistema se aplica en la elaboración de planes óptimos para el se-

guimiento de pacientes de cáncer de colon que han sido tratados con ciruǵıa

[17].

Ni PATHFINDER ni MammoNet hacen uso de una representación expĺıcita del

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

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

decisión.

7.2. Razonamiento temporal probabilista en

medicina

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

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

en el formalismo de redes bayesianas dinámicas [38, 40, 74, 101] o su extensión,

los diagramas de influencia dinámicos [128]. Como vimos en el caṕıtulo 4, estos
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formalismos poseen la desventaja de generar redes muy complejas, ya que discreti-

zan el tiempo y crean un nodo para cada variable aleatoria asociada a un instante

temporal. Normalmente generan una copia de una red estática por cada instante

temporal y establecen enlaces entre nodos pertenecientes a redes estáticas adyacen-

tes. De este manera consiguen modelar procesos markovianos en los que el futuro es

condicionalmente independiente del pasado, dado el presente.

Además de los métodos presentados en la sección 4.3, todos ellos basados en el

formalismo de redes bayesianas, a lo largo de los últimos años se han propuesto otros

tipos de técnicas alternativas para la realización de razonamiento temporal proba-

bilista en dominios médicos. A modo de ejemplo, Aliferis y Cooper [1, 2] desarrollan

el lenguaje de redes de creencia temporales modificables como una ampliación es-

tructural y temporal de las redes bayesianas. Ngo et al. [63, 100] definen una lógica

probabilista temporal sensible al contexto, que permite representar redes bayesianas

dinámicas.

El tiempo constituye un factor fundamental en cáncer ya que generalmente de-

termina la etapa de desarrollo de la enfermedad y, en consecuencia, el tipo de trata-

miento que se debe aplicar. Modelar el proceso que comienza cuando surge un tumor

maligno y finaliza con la aparición de un conjunto de śıntomas t́ıpicos, metástasis o

afectación de ganglios linfáticos, requiere representar los mecanismos causales que

controlan dicho proceso a lo largo del tiempo. El proceso de expansión de un cáncer,

previamente a la aplicación de tratamiento, está formado por un conjunto de eventos

irreversibles. Nuestra propuesta de modelado del crecimiento de un cáncer se basa

en representar cada uno de estos eventos irreversibles por medio de un nodo en una

REPTD.

7.3. Cáncer de nasofaringe

La nasofaringe es la parte superior de la faringe que recibe el aire que respira-

mos a través de la nariz. La cavidad nasofaŕıngea tiene forma cuboidal: las paredes

laterales están formadas por la trompa de Eustaquio y la fosa de Rosenmüller; en

la pared frontal se encuentran la parte posterior de las coanas y la cavidad nasal; la

pared superior tiene la base del cráneo por encima; el ĺımite posterior nasofaŕıngeo
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está formado por los músculos de la pared posterior de la faringe y el ĺımite inferior

está compuesto por la superficie superior del velo del paladar y la pared posterior

de la faringe.

Al ser la nasofaringe una cavidad de dif́ıcil acceso, localizada en la parte alta de

la faringe, no es habitual efectuar una detección temprana de un tumor nasofaŕıngeo

maligno. Los pacientes generalmente solicitan atención médica en etapas avanzadas

de la enfermedad, cuando los śıntomas resultan evidentes.

Un cáncer de nasofaringe [82, 118] surge en forma de tumor primario maligno

localizado en una de las paredes nasofaŕıngeas (véase la figura 7.1). Los tumores

primarios en las paredes laterales son los más frecuentes, mientras que los de las

paredes anterior y posterior son menos probables. Con el paso del tiempo, un tu-

mor primario inicial puede infiltrar el tejido adyacente (tumor infiltrante) o crecer

en volumen dentro de la nasofaringe (tumor vegetante). En consecuencia, cualquier

parte que rodee la nasofaringe o incluso cualquier pared nasofaŕıngea, se puede ver

afectada por el crecimiento tumoral. Normalmente los tumores vegetantes pueden

llegar a obstruir algunos de los conductos que conectan la nasofaringe con las par-

tes que la rodean: cavidad nasal, óıdo o velo del paladar. Los tumores infiltrantes

pueden alcanzar partes de vital importancia, como la base del cráneo o los nervios

craneales. Los tumores infiltrantes de la nasofaringe son más invasivos que los ve-

getantes, aunque estos últimos requieren un peŕıodo de tiempo menor para crecer.

Los śıntomas habituales del cáncer de nasofaringe son disfunciones relacionadas con

la respiración, habla, visión, óıdo u olfato, entre otras. Por tanto, resulta crucial

detectar la enfermedad en etapas de desarrollo tempranas; de otra manera, las con-

secuencias podŕıan resultar irreversibles para el paciente. Como en cualquier otro

tipo de cáncer, existe la posibilidad de metástasis regional (afectación de ganglios

linfáticos) o a distancia (pulmón, h́ıgado...). La aparición de infección o hemorragia

en la propia nasofaringe también constituye un signo de cáncer.

El proceso de diagnóstico de un cáncer de nasofaringe consta de tres fases:

• Registro de la historia cĺınica del paciente.

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

documentación del tamaño y localización de los ganglios del cuello.
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Figura 7.1: Esquema de la evolución de un cáncer de nasofaringe.

• Pruebas complementarias, tales como la evaluación del comportamiento de

los nervios craneales y óıdo, biopsia, hemograma, tomograf́ıa o resonancia

magnética que cubra los ĺımites superior e inferior de la lesión.

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

en la determinación de la extensión y malignidad de la enfermedad.

Una vez completado el diagnóstico, la fase de desarrollo del cáncer se define

por medio de la codificación TNM, donde T representa tumor primario, N ganglios

linfáticos regionales y M metástasis a distancia. Por ejemplo, T1N0M1 significa

“tumor confinado en la nasofaringe, ausencia de metástasis en nodos linfáticos re-

gionales y presencia de metástasis a distancia”. El tratamiento adecuado (radiación,

quimioterapia, ciruǵıa...) depende de la etapa de desarrollo alcanzada por el cáncer.

7.4. NasoNet, una REPTD para cáncer de

nasofaringe

7.4.1. Construcción del grafo causal

NasoNet [57, 58] es una REPTD que modela el proceso de expansión de un

cáncer de nasofaringe. El modelo final sirve de ayuda al oncólogo en el diagnóstico

y pronóstico de la extensión de este tipo de cáncer en un paciente.
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Un tumor primario en cualquiera de las paredes o caras nasofaŕıngeas puede

crecer e invadir partes adyacentes. También puede provocar metástasis a distancia,

aśı como hemorragia o infección en la propia nasofaringe. Los procesos anteriores

están caracterizados por la aparición de una serie de eventos. Tales eventos —antes

de que el tratamiento sea aplicado— son generalmente irreversibles y están cau-

salmente interrelacionados. Por ejemplo, un tumor vegetante primario en la cara

anterior de la nasofaringe puede llegar a ocupar las fosas nasales y producir anos-

mia (pérdida del olfato); un tumor infiltrante primario en la cara superior de la

nasofaringe puede extenderse a la cara lateral derecha, a continuación al seno ca-

vernoso derecho, más tarde podŕıa invadir el óıdo interno derecho y, finalmente,

producir śıntomas como acúfenos (zumbido en el óıdo), autofońıa (resonancia de la

voz propia), hipoacusia (disminución de la agudeza auditiva) y otros, todos ellos

relacionados con anomaĺıas en el óıdo. Algunos ejemplos de eventos relevantes en

nuestro dominio son: “aparición de un tumor vegetante primario en la cara posterior

de la nasofaringe”, “extensión de un tumor infiltrante al seno cavernoso izquierdo”,

“aparición de rinolalia”, “aparición del śındrome de Gradenigo (parálisis de los ner-

vios craneales V y VI) en el lado derecho”, “aparición de afectación de ganglios

linfáticos cervicales en el lado izquierdo”, entre otros. En NasoNet, estos eventos

y cualesquiera otros causalmente relacionados con la expansión de un cáncer de

nasofaringe se representan como nodos de una REPTD.

Si hubiéramos decidido no representar expĺıcitamente el tiempo en la red baye-

siana, cada variable aleatoria (evento) podŕıa tomar los valores presente o ausente;

en consecuencia, únicamente habŕıamos necesitado variables aleatorias binarias. Por

el contrario, al no ser instantáneos los procesos causales que estamos modelando y

al existir incertidumbre en cuanto a su duración, necesitamos representar el tiempo

expĺıcitamente. Para tal fin, consideramos el instante en el que puede aparecer el

tumor primario como el instante inicial de referencia, y definimos el tiempo de ocu-

rrencia de cualquier otro evento con respecto a dicho instante inicial. Suponemos que

existe únicamente un tumor primario, lo cual constituye una buena aproximación en

nuestro dominio. De acuerdo con la opinión de los oncólogos, el rango temporal de

interés en el caso del cáncer de nasofaringe son los tres años que siguen a la aparición

del tumor primario. Este peŕıodo lo dividimos en trimestres, siguiendo la opinión

dada por los expertos médicos. El rango temporal y la unidad temporal finales fue-
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ron elegidos teniendo en cuenta, por un lado, la viabilidad de la implementación

computacional del modelo y, por otro lado, su expresividad temporal. Cada evento

representado en la red posee un peŕıodo t́ıpico de ocurrencia. Todos estos peŕıodos

están incluidos dentro del intervalo de tres años que hemos elegido como horizon-

te temporal. Por ejemplo, pueden aparecer ganglios linfáticos cervicales afectados

durante el primer semestre y metástasis de pulmón durante el segundo o tercer año.

Tal como indicamos en la sección 5.1, el método de REPTDs permite hacer uso

bien de tiempos absolutos bien de tiempos relativos a la ocurrencia de un determina-

do evento inicial (aparición del tumor primario en el caso de NasoNet). En el primer

caso, cada valor que toma una variable representa un instante de tiempo absoluto

en el que puede ocurrir su evento asociado. Una ventaja de usar tiempos absolutos

consiste en que no se requiere la definición de diferentes escenarios (véase la sección

7.4.3). Sin embargo, si se usaran tiempos absolutos, cada evento de la red podŕıa

tener lugar en cualquiera de los instantes pertenecientes al rango temporal de interés

(tres años en el caso de NasoNet). Por tanto, todas las variables podŕıan tomar el

mismo número de valores (13 en nuestro dominio). En consecuencia, obtendŕıamos

una red más compleja que en el caso de tiempos relativos. Ésta es la razón por la

que inicialmente decidimos usar tiempos relativos en NasoNet.

Dado un nodo evento E cuyo peŕıodo de ocurrencia está dividido en trimestres,

la variable aleatoria asociada a E puede tomar en NasoNet los valores:

{e[a], . . . , e[b], e[nunca]} con a, b ∈ {1, . . . , 12} y a ≤ b

El valor e[j], con j ∈ {a, . . . , b}, significa que el evento E tiene lugar en el trimes-

tre j después de la aparición del tumor primario y E = e[nunca] significa que E

no tiene lugar. Por ejemplo, el valor anosmia[3] expresa la aparición de anosmia

durante el tercer trimestre. Al poder tomar cada variable aleatoria un conjunto de

valores exclusivos, cada evento asociado a una variable puede ocurrir sólo una vez

a lo largo del tiempo. Esta condición se satisface en nuestro dominio, ya que los

procesos existentes son irreversibles, previamente al tratamiento. (Los procesos re-

versibles podŕıan ser representados por medio de eventos múltiples pero no hemos

necesitado representar ningún proceso reversible en NasoNet dado que nos ocupamos

exclusivamente de la fase previa al tratamiento.)

La versión actual de NasoNet contiene en total 15 nodos asociados a tumores
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confinados en la nasofaringe, 23 nodos que representan la expansión del tumor a

partes que rodean la nasofaringe, 4 nodos que simbolizan metástasis a distancia, 4

nodos relacionados con la afectación de ganglios linfáticos, 11 nodos relacionados con

infecciones o hemorragias en la nasofaringe y 50 nodos que hacen referencia a śınto-

mas o śındromes, es decir, 107 nodos en total. Los nodos sin padres corresponden a

eventos relacionados con la aparición de tumores primarios vegetantes o infiltrantes

en cada cara de la nasofaringe. Al suponer que existe como máximo un tumor prima-

rio, las probabilidades de ocurrencia de los eventos asociados a los nodos sin padre

anteriores junto con la probabilidad de ausencia de tumor primario deben sumar la

unidad. Para tal fin, introducimos un nodo padre para tales nodos. Los nodos hoja

de la red representan la aparición de diferentes śıntomas o śındromes. Finalmente,

los nodos intermedios son eventos relacionados con la expansión del tumor a partes

adyacentes a la nasofaringe, infecciones, metástasis...

NasoNet modela la evolución de un cáncer de nasofaringe de manera que cada

arco representa una relación causal entre un evento padre y un evento hijo. Por

ejemplo, en la figura 7.2, la aparición de infección en la nasofaringe puede producir

rinorrea (secreción excesiva de mucosa nasal). Si estas relaciones causales fueran

estáticas, podŕıamos aplicar la puerta O probabilista para modelar las interacciones

entre un efecto y sus causas. En el modelo de puerta O probabilista, cada causa

actúa independientemente del resto de causas para producir un determinado efecto.

Esta independencia de las interacciones causales se satisface en nuestro dominio, de

acuerdo a la opinión de los expertos. Por ejemplo, la aparición de anosmia (véase la

figura 7.2) puede ser provocada o bien por un tumor vegetante primario que ocupa

la fosa nasal derecha o bien por la expansión de un tumor infiltrante a dicha fosa;

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

Puesto que las relaciones causales en nuestro dominio no son instantáneas y,

además, los nodos de la red corresponden a eventos temporales, usamos la puerta

O probabilista temporal como modelo de interacción causal en la red. La puerta O

probabilista temporal representa el caso en que el efecto está presente tan pronto

como una cualquiera de sus causas provoque que esté presente. Según la figura 7.2, si

un tumor vegetante primario en la cara lateral derecha provocara la aparición de una

infección nasofaŕıngea en el trimestre i, y un tumor infiltrante primario provocara

el mismo tipo de infección en el trimestre j, entonces se consideraŕıa que el evento
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Figura 7.2: Parte de la red bayesiana que modela la evolución de un cáncer de

nasofaringe.

“aparición de infección en la nasofaringe” ocurre en el trimestre min(i, j).

Consideremos una familia de nodos con n causas X1, . . . , Xn y un efecto Y .

En principio, cada uno de estos nodos evento puede tener lugar en cualquiera de

los trimestres {1, . . . , 12}. Para cada causa, en el modelo de puerta O probabilista

temporal es necesario especificar los parámetros:

c
xi[ji]
y[ki]

i ∈ {1, . . . , n}, ji ∈ {1, . . . , 12, nunca}, ki ∈ {1, . . . , 12}

Cada parámetro se define como la probabilidad de que Y tenga lugar en ki, dado que

Xi tiene lugar en ji y el resto de causas están ausentes. La tabla de probabilidades

condicionales de Y se puede calcular según se indica en la sección 5.4.1.

7.4.2. Adquisición de los parámetros de la red

En principio, cada arco que forma parte de una puerta O probabilista temporal

en NasoNet requiere (12 + 1) · 12 = 156 parámetros independientes. De entre estos
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parámetros, aquéllos que cumplen

c
xi[ji=nunca]
y[k] con k ∈ {1, . . . , 12}

son nulos, debido a que el efecto no puede tener lugar si ninguna de sus causas

está presente. De los 144 parámetros restantes, si ji > k, el parámetro es cero, ya

que el efecto no puede preceder a la causa. Finalmente, los restantes 78 parámetros

independientes pueden quedar reducidos a 12, puesto que en nuestro dominio, según

la opinión de los expertos, es razonable suponer que se cumple la propiedad de

invariancia temporal:

c
xi[ji+∆t]
y[k+∆t] = c

xi[ji]
y[k] con ji, k, ji + ∆t, k + ∆t,∈ {1, . . . , 12}

Esta propiedad expresa que si consideramos un retardo constante, k − ji, entre la

causa Xi y el efecto Y , los parámetros que definen el arco Xi → Y son invariantes,

independientemente de los instantes en que Xi e Y tienen lugar. En resumen, el

cómputo de la tabla de probabilidades condicionales asociada a una familia de nodos

en NasoNet requiere únicamente especificar un parámetro para cada posible retardo

entre causa y efecto. Por tanto, para una familia de nodos con N padres, se necesitan

12 ·N parámetros independientes como máximo en NasoNet. (Nótese que en el caso

de interacción general entre los nodos padre este número se incrementaŕıa hasta

12 · (12 + 1)N).

Las preguntas que el ingeniero de conocimiento tiene que formular a los oncólogos

para la obtención de los parámetros son:

Dado que Xi tiene lugar en un cierto trimestre, ¿cuál es la probabilidad

de que su efecto Y ocurra en el mismo trimeste si el resto de sus causas

están ausentes? ¿Cuál es la probabilidad de que Y ocurra en el trimestre

siguiente y aśı sucesivamente...?

Resultó dif́ıcil para los oncólogos poder responder a estas cuestiones. Argumen-

taban que las respuestas dependen de si el evento causa ocurre a principios o finales

del trimestre. Sin embargo, se sintieron más seguros a la hora de responder a las

preguntas siguientes:

Dado que Xi tiene lugar en un cierto instante, ¿cuál es la probabilidad

de que su efecto Y ocurra en el siguiente trimestre si el resto de sus
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causas están ausentes? ¿Cuál es la probabilidad de que Y ocurra en el

trimestre siguiente al siguiente y aśı sucesivamente...?

Sean los parámetros correspondientes al último grupo de preguntas los siguientes:

c̃Xi
Y (∆t) con ∆t ∈ {1, . . . , 12}

Haciendo uso de una representación continua del tiempo, si Xi = xi[1] entonces

podemos asociar a Xi la función de densidad de probabilidad f1, trazada en la

figura 7.3.

 

… 

f1 

1 

0 

1 2 3 12 

t (trimestres) 

Figura 7.3: Función de densidad de probabilidad para Xi cuando Xi = xi[1].

La integral de la función de densidad de probabilidad entre dos instantes de

tiempo es la probabilidad de ocurrencia del evento correspondiente entre esos dos

instantes. Supongamos que

c̃Xi
Y (∆t) =

{
k con ∆t = 1

0 con ∆t = {2, . . . , 12}

donde 0 ≤ k ≤ 1. Estos parámetros, dados por los expertos médicos, definen una

función de transferencia de probabilidad, f2, entre Xi e Y (véase la figura 7.4), que

representa el efecto de Xi sobre Y .

La función f de densidad de probabilidad para Y (véase la figura 7.5) se obtiene

calculando la convolución de f1 y f2 (véase la sección 4.2 de [130]):

f(t) =

∫ ∞

−∞
f1(τ) · f2(t− τ) dτ
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Figura 7.4: Función de transferencia de probabilidad entre Xi e Y .
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f ==== f1 ⊗⊗⊗⊗ f2 
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Figura 7.5: Función de densidad de probabilidad para Y .

Si a partir de la figura 7.5, retomamos la división del tiempo en trimestres,

obtenemos:

c
xi[1]
y[1] =

∫ 1

0

f dt =
k

2

c
xi[1]
y[2] =

∫ 2

1

f dt =
k

2

En consecuencia, podemos concluir que, una vez que conocemos que Xi ha ocurri-

do en ji, cada retardo particular ∆t contribuye con la misma probabilidad a los

trimestres ji + ∆t− 1 y ji + ∆t. Por tanto,

c
xi[ji]
y[ji+∆t] =

c̃Xi
Y (∆t)

2
+

c̃Xi
Y (∆t + 1)

2

De este modo podemos calcular las tablas de probabilidades condicionales de la red

a partir del conocimiento proporcionado por los expertos médicos.

Por citar un ejemplo, en la conexión Tumor infiltrante extendido a cara ante-

rior → Tumor infiltrante extendido a fosa nasal derecha (véase la figura 7.2), la
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c
xi[ji]
y[k] xi[1] xi[2] xi[3] xi[4] xi[nunca]

y[1] 0.48/2 0 0 0 0

y[2] (0.48 + 0.24)/2 0.24 0 0 0

y[3] (0.24 + 0.12)/2 0.36 0.24 0 0

y[4] (0.12 + 0.06)/2 0.18 0.36 0.24 0

y[5] 0.06/2 0.09 0.18 0.36 0

y[6] 0 0.03 0.09 0.18 0

y[7] 0 0 0.03 0.09 0

y[8] 0 0 0 0.03 0

y[nunca] 0.1 0.1 0.1 0.1 1

Tabla 7.1: Ejemplo de parámetros de un arco Xi → Y en NasoNet.

información proporcionada por el experto es

c̃Xi
Y (∆t) =





0.48 ∆t = 1

0.24 ∆t = 2

0.12 ∆t = 3

0.06 ∆t = 4

0 ∆t = {5, . . . , 12}

Los parámetros finales de este arco se muestran en la tabla 7.1.

7.4.3. Ejemplo

En la elaboración de un diagnóstico asociado a un cáncer de nasofaringe, los

oncólogos hacen uso de las fuentes de información siguientes: la historia cĺınica del

paciente, el examen visual de la nasofaringe y el resultado de diferentes pruebas

complementarias. Un hallazgo implica determinar la ocurrencia de un evento repre-

sentado por medio de un nodo en NasoNet y establecer el tiempo en el que tuvo

lugar. NasoNet determina, a partir de los hallazgos disponibles, tanto las probabi-

lidades a posteriori como los tiempos de ocurrencia para el resto de eventos de la

red. De cara a simplificar el ejemplo, supondremos que nuestro objetivo es doble:

en primer lugar, queremos conocer si el tumor primario es vegetante o infiltrante y,

en segundo lugar, estamos interesados en descubrir en qué cara está localizado el
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tumor primario1.

Consideremos la porción de NasoNet mostrada en la figura 7.6. Cualquier tumor

vegetante primario puede crecer en volumen dentro de la cavidad nasofaŕıngea y

llegar a ocupar las fosas nasales. Esto puede llegar a producir rinolalia (voz nasal

causada por una alteración en la resonancia de las fosas nasales). La aparición de un

tumor vegetante primario puede también provocar la aparición de ganglios linfáticos

cervicales afectados en el lado derecho. Los parámetros de la red de la figura 7.6 se

muestran en la tabla 7.2.

 

Ganglios linfáticos 
cervicales 

en lado derecho 

Tumor vegetante 
que ocupa  

fosa nasal derecha 

Tumor vegetante 
que ocupa  

fosa nasal izqda. 
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… … … … … 

… 

… 
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primario en  cara 

anterior 

Figura 7.6: Subgrafo que forma parte de NasoNet.

Se sabe a partir de la anamnesis que el 20/9/1999 el paciente empezó a expe-

rimentar rinolalia. Con este único hallazgo, existen tantos escenarios posibles como

retardos entre la aparición del tumor primario y la aparición de rinolalia, 12 en este

caso. Para cada escenario se obtienen en NasoNet las probabilidades a posteriori que

aparecen en la tabla 7.3.

La complejidad de la red impidió realizar la propagación de la evidencia a partir

de algoritmos exactos. Este hecho resultó evidente una vez que se hab́ıa introducido

una representación expĺıcita del tiempo para cerca de un tercio de los nodos que

1Nótese que estamos suponiendo que existe como máximo un tumor primario en el paciente, lo

cual es una buena aproximación en este dominio.



7.4. NasoNet, una REPTD para cáncer de nasofaringe 147

Xi Y c̃Xi
Y (∆t)

Tvpca Tvofnd 0.225 para ∆t ∈ {1, . . . , 4}
Tvpca Tvofni 0.225 para ∆t ∈ {1, . . . , 4}
Tvpca Glcld 0.27 para ∆t = 1, 0.13 para ∆t = 2

Tvpcld Tvofnd 0.175 para ∆t ∈ {3, . . . , 6}
Tvpcld Tvofni 0.05 para ∆t ∈ {3, . . . , 6}
Tvpcld Glcld 0.27 para ∆t = 1, 0.13 para ∆t = 2

Tvpcli Tvofnd 0.05 para ∆t ∈ {3, . . . , 6}
Tvpcli Tvofni 0.175 para ∆t ∈ {3, . . . , 6}
Tvpcli Glcld 0.14 para ∆t = 1, 0.07 para ∆t = 2

Tvpcp Tvofnd 0.00625 para ∆t ∈ {5, . . . , 12}
Tvpcp Tvofni 0.00625 para ∆t ∈ {5, . . . , 12}
Tvpcp Glcld 0.27 para ∆t = 1, 0.13 para ∆t = 2

Tvpcs Tvofnd 0.175 para ∆t ∈ {3, . . . , 6}
Tvpcs Tvofni 0.175 para ∆t ∈ {3, . . . , 6}
Tvpcs Glcld 0.27 para ∆t = 1, 0.13 para ∆t = 2

Tvofnd Rinolalia 0.2, instantáneo

Tvofni Rinolalia 0.2, instantáneo

Tabla 7.2: Parámetros de la red de la figura 7.6.

forman parte del grafo de NasoNet. El resultado anterior es consecuencia de la forma

en que los entornos para el desarrollo de redes bayesianas realizan la propagación

de la evidencia a partir de algoritmos exactos en redes con puertas probabilistas: en

primer lugar, la puerta probabilista es transformada en una familia que interactúa

según el modelo general y, entonces, se aplica un algoritmo exacto. Nótese que en el

modelo general tanto el número de probabilidades condicionales como el tiempo para

la propagación de la evidencia crecen exponencialmente con el número de padres.

Una solución para este problema seŕıa el uso de algoritmos exactos espećıficos para la

propagación de la evidencia en redes con puertas probabilistas2 [45, 49, 106, 126]. De

cualquier modo, los algoritmos de simulación estocástica [55, 121] permiten obtener

resultados aproximados aceptables en unos pocos minutos en NasoNet.

2La versión de NasoNet con tiempos relativos es anterior al desarrollo del trabajo sobre facto-

rizaciones descrito en la sección 5.8.1.
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Tvpca Tvpcld Tvpcli Tvpcp Tvpcs

esc12: rin[12] 0 0 0 1 0 Á20/09/96

...
...

...
...

...
...

...
...

esc7: rin[7] 0 0 0 1 0 Á20/12/97

esc6: rin[6] 0 0.4059 0.4072 0.0089 0.1778 Á20/03/98

esc5: rin[5] 0 0.3817 0.386 0.0088 0.2233 Á20/06/98

esc4: rin[4] 0.022 0.364 0.3629 0 0.2509 Á20/09/98

esc3: rin[3] 0.0401 0.3434 0.3477 0 0.2686 Á20/12/98

esc2: rin[2] 1 0 0 0 0 Á20/03/99

esc1: rin[1] 1 0 0 0 0 Á20/06/99

Á20/09/99

Tabla 7.3: Probabilidades a posteriori para tumores vegetantes primarios con loca-

lización temporal para cada escenario.

Tvpca Tvpcld Tvpcli Tvpcp Tvpcs

esc1’: rin[1], glcld [2] 1 0 0 0 0 Á30/06/99

Á20/09/99

Tabla 7.4: Nuevas probabilidades a posteriori.

El 30/12/1999 el paciente detecta ganglios en la parte derecha del cuello. Final-

mente es recibido en el Departmento de Oncoloǵıa Radioterápica donde los oncólogos

establecen mediante palpación la presencia de ganglios linfáticos cervicales anorma-

les en el lado derecho. Puesto que la presencia de afectación en los ganglios linfáticos

cervicales puede sólo ocurrir durante el semestre siguiente a la aparición del tumor

primario (véase la tabla 7.2), únicamente un escenario es posible: rinolalia[1], glcld [2]

(véase la tabla 7.4). Por tanto, podemos sospechar que el tumor primario está loca-

lizado en la cara anterior nasofaŕıngea. Éste es un resultado valioso que permite una

mejor interpretación de la información obtenida a partir de pruebas complementarias

posteriores.

El proceso de determinación del conjunto de escenarios resultantes a partir de

una serie de hallazgos requiere: en primer lugar, establecer para cada hallazgo un

peŕıodo temporal (dividido en trimestres) de posible aparición del tumor primario

de acuerdo al hallazgo, calcular después la intersección de los peŕıodos anteriores y,
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finalmente, elegir los posibles escenarios dentro de la intersección. La figura 7.7 ilus-

tra un caso con tres hallazgos correspondientes a los eventos: A = {a[1], a[2], a[3],

a[4], a[nunca]}, B = {b[1], b[2], b[3], b[nunca]} y C = {c[1], c[2], c[nunca]}. Se ob-

tienen los cuatro escenarios siguientes: esc1≡ {a[2],b[2],c[2]}, esc2≡ {a[1],b[2],c[2]},
esc3≡ {a[1],b[1],c[2]} y esc4≡ {a[1],b[1],c[1]}.

  A B C 

t 

esc1 esc2 esc3 esc4 

Figura 7.7: Posibles escenarios a partir de tres hallazgos.

Si en nuestro ejemplo el paciente hubiera empezado a padecer rinolalia después

de la aparición de afectación en los ganglios linfáticos cervicales, habŕıan surgido

nuevos escenarios relacionados con la aparición de tumor primario en otras caras

aparte de la anterior, que podŕıan explicar la nueva evidencia. Este hecho muestra

la importancia de usar una representación expĺıcita del tiempo en este dominio, ya

que el mismo tipo de eventos puede producir diagnósticos diferentes en función de

los tiempos de ocurrencia de los eventos.

7.4.4. Interfaz de NasoNet

La figura 7.8 muestra parte del grafo de la red bayesiana que constituye la base de

NasoNet. Tal como se aprecia en la figura 7.8, no es posible visualizar todos los nodos

en un única pantalla, por lo que se hace necesario utilizar barras de desplazamiento

para acceder a las distintas partes del grafo. El no poder tener una imagen completa

de la red resulta algo incómodo y desorientador, incluso a pesar de las facilidades de

escalado que ofrece el entorno Elvira. Por tanto, la tarea de localización de un nodo

concreto en la red no es inmediata para quien no esté familiarizado con el grafo que

la forma.

Incluso en el caso de que el grafo completo de NasoNet se pudiera visualizar de
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Figura 7.8: Parte del grafo de la red bayesiana de NasoNet.

forma completa, un grafo no parece la estructura más adecuada para que un oncólogo

gestione de forma sencilla los datos necesarios para el estudio de la evolución de la

enfermedad. Se necesita una manera de mostrar la información presente en los nodos

que reordene dicha información según un punto de vista médico. Un buen punto

de partida para la ordenación mencionada puede basarse en la clasificación previa

establecida en la figura 7.1 en relación a los procesos que tienen lugar en el curso de

la enfermedad: expansión del tumor, metástasis, śıntomas, śındromes, hemorragias

e infecciones.

Hay ciertos datos administrativos, como los datos personales del paciente, nom-

bre del oncólogo, etc., que no quedan recogidos en una red bayesiana, debido a

que dicha información no influiŕıa en el diagnóstico. Estos datos, que apareceŕıan
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normalmente en cualquier historia cĺınica, deben tener un espacio propio en el siste-

ma. Además, la información temporal registrada sobre la ocurrencia de los distintos

eventos asociados a la enfermedad debe ser tratada apropiadamente antes de poder

ser introducida en la red bayesiana, una vez elegido por el oncólogo el rango tempo-

ral que desea considerar3. Esta tarea, que no puede ser realizada directamente por

medio de la red bayesiana, debe ser completada por una interfaz creada a tal efecto.

Tras la realización de inferencia probabiĺıstica en una red bayesiana de más de un

centenar de nodos, como es el caso de NasoNet, es bastante complicado consultar las

probabilidades a posteriori obtenidas para un subconjunto cualquiera de los nodos

de la red. En ocasiones, el interés residirá en poder comparar las probabilidades a

posteriori obtenidas, por ejemplo, para dos nodos muy distantes entre śı en el grafo.

Para poder realizar tal comparación de forma visual, la única solución es acercar lo

máximo posible entre śı los dos nodos hasta que queden incluidos en la pantalla del

ordenador. Esta solución, además de poco práctica, dista mucho de ser recomendable

puesto que el grafo de una red bayesiana debeŕıa permanecer estático una vez que

ha sido diseñado.

Como consecuencia de todo lo reseñado en esta sección, queda claro que resulta

necesario diseñar una interfaz para la conexión de la red bayesiana temporal que

constituye la parte central de NasoNet con el usuario, que en este caso será en

principio un oncólogo. Por ello, hemos diseñado una interfaz para NasoNet utilizando

el lenguaje JAVA. Esta interfaz está dotada de diferentes menús y botones que

permiten hacer más amigable la interacción con el sistema (véase la figura 7.9).

Existen dos modos principales de operación en la interfaz: introducción de evidencia

y visualización de resultados de inferencia.

3La interfaz de NasoNet trabaja con tiempos absolutos ya que no resulta fácil para un oncólogo

el manejo de los diferentes escenarios que aparecen en el caso de la red de tiempos relativos. La

complejidad de la red de tiempos absolutos se puede reducir gracias al empleo de la factorización

que describimos en la sección 5.8.1. A pesar de ello, la inferencia en la red con factorizaciones y

tiempos absolutos sigue siendo más lenta que la que resulta de aplicar métodos aproximados en

la red de tiempos relativos. El empleo de factorizaciones y la construcción de una interfaz para

tiempos absolutos han sido en el tiempo los temas más recientes en los que hemos trabajado.
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Figura 7.9: Pantalla principal de la interfaz de NasoNet.

Modo de introducción de evidencia

El modo de introducción de evidencia de NasoNet permite introducir en el sis-

tema el conjunto de eventos relacionados con la enfermedad y cuya ocurrencia co-

nocemos con certeza.

Antes de entrar en modo de introducción de evidencia es necesario especificar

la fecha actual. También existe la posibilidad de reseñar el nombre del paciente,

nombre del oncólogo y cualquier tipo de comentario, tal como se indica en la figura

7.10.

Hemos agrupado los diferentes eventos asociados al desarrollo de un cáncer de

nasofaringe en seis apartados:
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Figura 7.10: Diálogo inicial de NasoNet.

• expansión tumoral, que aparece como “TUMOR SPREAD” en la figura 7.9,

• metástasis,

• śıntomas,

• śındromes,

• hemorragias e

• infecciones.

Cada uno de estos apartados dispone de una pantalla completa para la introduc-

ción de evidencia. (La figura 7.9 muestra la correspondiente a la expansión tumoral.)

En cada pantalla aparece una lista con una serie de eventos. Tras seleccionar uno de

los eventos de la lista, aparece la ventana mostrada en la figura 7.11, que permite
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especificar bien el mes de ocurrencia del evento seleccionado o bien la ausencia de

dicho evento hasta la fecha actual.

 

Figura 7.11: Ventana para la especificación del peŕıodo de ocurrencia de un evento.

Asociada a cada evento existe una breve explicación de su significado desde un

punto de vista médico. A modo de ejemplo, anosmia se define como un śıntoma

consistente en la pérdida completa del sentido del olfato. A través de la interfaz es

posible acceder a la explicación creada para un evento cualquiera sin más que situar

durante un par de segundos la flecha del ratón sobre la etiqueta asociada al evento,

lo cual representa una ayuda para aquel usuario que no es un experto en cáncer de

nasofaringe.

Toda la información introducida por el oncólogo puede ser almacenada en un

fichero de extensión “.nas”, tal como el mostrado a continuación:

>>NasoNet case <<

File caso1 {
Patient = ’’paciente1’’;



7.4. NasoNet, una REPTD para cáncer de nasofaringe 155

Oncologist = ’’oncologo1’’;

Date = ’’09/2002’’;

Comment = ’’comentarios correspondientes al caso1’’;

Tumor spread events {
}
Metastasis events {
>Brain metastasis: 07/2002

>Affected cervical lymph nodes on the right side: 03/2002

}
Symptom events {
>Anosmia: 04/2002

}
Syndrome events {
}
Hemorrhage events {
}
Infection events {
}
}

Modo de visualización de resultados de inferencia

Una vez que hemos completado la introducción de evidencia para un determi-

nado caso en NasoNet, podemos entrar en modo de visualización de resultados de

inferencia. Al entrar en este modo de operación, lo primero que se nos pide es de-

finir el rango temporal de tres años durante el que se va a estudiar la evolución de

la enfermedad. La ventana mostrada en la figura 7.12 es la que se encarga de la

definición del rango temporal anterior.
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Figura 7.12: Ventana para la definición del rango temporal de tres años.

Existen tres posibilidades para la elección del rango temporal de interés, dado

un conjunto de eventos cuya ocurrencia conocemos con certeza:

• elección del rango temporal para diagnóstico,

• elección del rango temporal para predicción y

• elección de un rango temporal cualquiera según criterio del usuario.

Definimos el rango temporal para diagnóstico como aquél que finaliza coincidien-

do con el último evento conocido, tal como se indica en la figura 7.13. A su vez, el

rango temporal para predicción seŕıa aquél que comienza coincidiendo con el primer

evento conocido (véase la figura 7.13). La interfaz permite hallar cualquiera de los

dos rangos anteriores, una vez conocidos los eventos que forman parte de la evidencia

sobre el estado del paciente.

La apariencia de la pantalla para la visualización de los resultados de la inferencia

es, en principio, similar a la pantalla que aparećıa en el modo de introducción de

evidencia: varias listas de eventos agrupados según su relación con la enfermedad.
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A B C 

Rango para predicción 

Rango para diagnóstico  

t 

Figura 7.13: Ejemplo de rangos temporales para diagnóstico y predicción, dados los

eventos A, B y C.

Sin embargo, las diferencias empiezan a hacerse ostensibles al seleccionar cualquiera

de los eventos. Tras dicha selección, se le ofrece al usuario la posibilidad de ver la

probabilidad a posteriori del evento seleccionado (véase la figura 7.14) o de obtener

una gráfica de la distribución de probabilidades mencionada.

En la pantalla que muestra las gráficas de las distribuciones de probabilidad a

posteriori, existe la posibilidad de ver dibujadas varias gráficas a la vez, correspon-

dientes a varios eventos seleccionados por el usuario, tal como se muestra en la figura

7.15. El color con el que se traza cada gráfica particular puede ser elegido por el

usuario. Si aśı se desea en un momento dado, se pueden borrar todas las gráficas

dibujadas hasta entonces para posteriormente incorporar un nuevo grupo de even-

tos. En cualquier momento seŕıa posible regresar desde el modo de visualización de

probabilidades a posteriori al modo de introducción de evidencia.

Ventajas aportadas por la interfaz de NasoNet

La interfaz descrita en párrafos previos aporta como principales ventajas las

siguientes:

• La localización de un evento cualquiera relacionado con la enfermedad resulta

más rápida como consecuencia de la clasificación y ordenación de eventos.

• Además de los datos concernientes exclusivamente a la evolución de la enfer-



158 Caṕıtulo 7. NasoNet, diagnóstico y pronóstico de cáncer de nasofaringe

 

Figura 7.14: Probabilidades a posteriori numéricas para el evento “aparición de

anosmia”.

medad en el paciente, la interfaz permite incluir nuevos datos sobre el caso

tratado, que completan la historia cĺınica del paciente.

• El tratamiento de la información temporal se realiza automáticamente, de

manera que no es necesario calcular manualmente la correspondencia entre

las fechas en que ocurren los eventos y sus valores temporales asociados en la

red bayesiana. Además, dado un determinado caso con una serie de eventos

asociados, la interfaz puede obtener los rangos de diagnóstico y predicción.

• La visualización de los resultados de la inferencia probabiĺıstica resulta más

sencilla, atractiva y reveladora gracias a las utilidades gráficas diseñadas.

• Finalmente, reseñar que realizamos un cambio cualitativo en el sistema pa-

ralelamente al diseño de la interfaz. Dicho cambio consistió en el empleo de

tiempos absolutos en todos los nodos y la creación de una red transformada
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Figura 7.15: Pantalla para las gráficas de las distribuciones de probabilidad a pos-

teriori.

según las directrices marcadas en la sección 5.8.1. Como consecuencia de lo

anterior, ya no se manejaron diferentes escenarios como en el caso de tiempos

relativos (véase la sección 7.4.1), sino un único rango temporal absoluto de

tres años establecido por el usuario.

7.4.5. Evaluación de NasoNet

A lo largo de esta sección consideramos únicamente la versión de NasoNet con

tiempos relativos. Esta versión es anterior en el tiempo a la que hace uso de tiempos

absolutos, aśı como a la factorización descrita en la sección 5.8.1.

Como paso previo a la construcción final de NasoNet, desarrollamos una red

bayesiana atemporal en la que cada nodo representa la ocurrencia o no de un cierto

evento. El grafo de esta red (véase la figura 7.8) es el mismo que el de NasoNet y el
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tipo de interacción causal para cada familia de nodos sigue el modelo de puerta O

probabilista.

Comprobamos que el conjunto de nodos de la red describiera la enfermedad con

el grado de detalle adecuado. Después de un cierto número de entrevistas con los ex-

pertos médicos, decidimos simplificar determinadas partes del grafo y ampliar otras.

Por ejemplo, el modelo inicial detallaba la extensión del tumor a cada uno de los

agujeros del cráneo atravesados por los nervios craneales. Más adelante decidimos

agrupar dichos agujeros para formar partes más significativas. De modo rećıproco,

inicialmente sólo consideramos el concepto general de “tumor primario en la naso-

faringe”. Posteriormente, se hizo necesario realizar una diferenciación de tumores

primarios según la pared nasofaŕıngea en la que se hab́ıa originado. El grafo inicial

fue diseñado siguiendo una estrategia en anchura, es decir, para todas las causas de

un determinado nivel del grafo se generaban todos sus efectos. Esta forma de trazar

el grafo es análoga a la forma en que el cáncer se expande a lo largo del tiempo. La

verificación de los arcos de la red fue llevada a cabo siguiendo una estrategia dife-

rente. Ordenamos los nodos alfabéticamente y asociamos a cada nodo sus posibles

causas. De esta manera forzamos a los oncólogos a considerar el grafo en sentido

ascendente. Además, el orden alfabético obligaba a los oncólogos a razonar local-

mente en la red, debido a que cada nodo no teńıa ahora ninguna relación directa con

su predecesor según el orden alfabético. La red atemporal consta de 276 arcos con

múltiples bucles. Una vez introducidas las probabilidades a priori y condicionadas en

la red, la propagación de la evidencia mediante algoritmos de agrupamiento llevaba

alrededor de un segundo.

La introducción de una representación expĺıcita del tiempo en la red motivó el

uso de variables multivaluadas, aśı como del modelo de puerta O probabilista tem-

poral. El número medio de valores que pod́ıa tomar cada variable en la versión

temporal alcanzó una valor de 9’6. La verificación de los parámetros en esta versión

de NasoNet se vio facilitada por la construcción previa de la red atemporal, en la que

se establećıa una probabilidad condicional para cada arco. Sin embargo, la red tem-

poral asociaba un vector de probabilidades condicionales a cada arco, de tal manera

que cada probabilidad condicional estaba relacionada con un retardo determinado

entre causa y efecto. La consistencia del sistema requeŕıa que en cada arco la suma

de los componentes de su vector de probabilidades condicionales en la red temporal
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fuera igual a la probabilidad condicional de la red atemporal.

Hemos realizado una evaluación previa de NasoNet partiendo de los datos con-

tenidos en ocho historias cĺınicas reales4, los cuales fueron comparados con los resul-

tados obtenidos para cada caso a partir de la red. Se realizaron los siguientes pasos

para cada historia cĺınica:

• Introducción en la red de la evidencia disponible sobre el caso. Generalmente,

entre cuatro y ocho hallazgos temporales.

• Propagación de la evidencia en la red.

• Comparación del resto de la información presente en la historia cĺınica con las

probabilidades a posteriori obtenidas en NasoNet.

Para cada paciente, NasoNet proporciona un conjunto de probabilidades a pos-

teriori {p∗(e[tEi ]), . . . ,p∗(e[tEf ]),p∗(e[nunca])}, donde tEi y tEf representan los ĺımi-

tes del rango temporal del evento E. (E es cualquier evento que no está incluido

como evidencia en la historia cĺınica del paciente.) La información sobre cuándo

ocurrió realmente el evento E (tEreal ∈ {tEi , . . . , tEf , nunca}) se obtiene a partir de

la historia cĺınica y se compara con las probabilidades a posteriori, siguiendo tres

métodos diferentes:

1. Para cada evento E, comprobamos si se cumple

p∗(e[tEreal]) = max
j∈{tEi ,...,tEf ,nunca}

{p∗(e[j])}

y calculamos el porcentaje de eventos de la red que hacen que la igualdad

anterior se satisfaga.

2. Otra opción es considerar en el método previo, no sólo el valor temporal con

probabilidad a posteriori más alta, sino el par de valores temporales con pro-

babilidades a posteriori más altas.

4En los últimos años, la Unidad de Oncoloǵıa Radioterápica del Hospital Cĺınico Universitario

San Carlos de Madrid ha estado temporalmente fuera de servicio debido a la realización de di-

ferentes trabajos encaminados a su mejora. Este hecho, unido a la baja incidencia del cáncer de

nasofaringe en España, ha imposibilitado que pudiéramos conseguir un mayor número de historias

cĺınicas.
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3. Finalmente, es interesante estudiar el porcentaje de eventos correctamente

diagnosticados o predichos por NasoNet, independientemente del tiempo en el

que ocurrieron. En este caso, únicamente consideramos si los eventos ocurren

o no. Ahora, un evento E es correctamente diagnosticado o predicho cuando





(
tEf∑

j=tEi

p∗(e[j])

)
> p∗(e[nunca]) si tEreal 6= nunca

(
tEf∑

j=tEi

p∗(e[j])

)
< p∗(e[nunca]) en caso contrario

La tabla 7.5 resume los resultados obtenidos a partir de cada uno de los tres

métodos. Según el punto de vista de los expertos médicos, dichos resultados reflejan

una ejecución satisfactoria por parte del sistema en lo que se refiere a la obtención

de diagnósticos correctos.

Obsérvese que en la columna correspondiente al segundo método, los porcentajes

de eventos correctamente diagnosticados superan en alrededor de un 5% de media a

los porcentajes que aparecen en la primera columna. El resultado anterior no resulta

extraño si se tiene en cuenta el hecho de que, en algunos eventos, los dos primeros

valores más altos de probabilidad a posteriori se diferencian poco. Por otra parte,

en la tabla 7.5 los porcentajes obtenidos a partir del segundo y tercer métodos son

muy similares. Por tanto, en ĺıneas generales podemos afirmar que cuando el sistema

indica acertadamente la ocurrencia de un determinado evento (tercer método), lo

hace en el peŕıodo temporal correcto (primer o segundo método).

7.5. Discusión

Según el método de REPTDs, se discretiza el tiempo y cada valor de una variable

representa el instante en el que puede ocurrir un cierto evento. Ésta es la principal

diferencia con respecto a las redes bayesianas dinámicas, en las que el valor de una

variable Vi representa el estado de una propiedad del mundo real en el instante ti.

Por tanto, una REPTD resulta más apropiada para el diagnóstico de fallos tem-

porales ya que sólo se necesita una variable para representar la ocurrencia de un

fallo y, en consecuencia, las redes resultantes son mucho más simples que las que se

obtienen usando redes bayesianas dinámicas. Por el contrario, las redes bayesianas
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Método 1 Método 2 Método 3

paciente 1 90.1% 92.8 % 93.9 %

paciente 2 84% 92% 90%

paciente 3 82.7% 89.5 % 87.5 %

paciente 4 87% 92.5% 91%

paciente 5 83.5% 90% 88.3%

paciente 6 90% 92.5% 92%

paciente 7 86% 91% 92.7%

paciente 8 85.2% 90.1 % 89.2 %

Tabla 7.5: Porcentaje de eventos correctamente diagnosticados o predichos.

dinámicas son más apropiadas para tareas de monitorización puesto que representan

expĺıcitamente el estado del sistema en cada momento. Un ejemplo de este tipo de

tareas es la planificación de terapia en diabetes [69].

Las redes bayesianas dinámicas tienen la desventaja de generar redes muy com-

plejas [9]. Si hubiéramos decidido aplicar este formalismo a nuestro dominio, habŕıa

sido necesario copiar el grafo causal de NasoNet —con más de un centenar de

nodos— doce veces. Sin embargo, solamente se necesita una copia si se usa una

REPTD. Además, la aplicación de redes bayesianas dinámicas se restringe usualmen-

te a procesos markovianos en los que el futuro es condicionalmente independiente

del pasado dado el presente, es decir, sólo se permiten conexiones entre variables

aleatorias pertenecientes al mismo instante o a instantes consecutivos. En nuestro

dominio, por el contrario, un mecanismo causal puede en general durar un trimestre,

dos trimestres... o incluso años.

Las REPTDs son similares a las redes bayesianas con nodos temporales de Arroyo

Figueroa y Súcar, aunque estas últimas carecen de una formalización de modelos

canónicos para procesos temporales. En el caso general, es necesario asignar a cada

nodo de una red bayesiana un conjunto de probabilidades condicionales que crece

exponencialmente con el número de padres. Esto complica la adquisición de los

parámetros, su almacenamiento y la propagación de la evidencia. Por estas razones se

desarrollaron nuevos modelos de interacción causal —llamados modelos canónicos—

de cara a simplificar tanto el proceso de construcción de una red bayesiana como
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el cómputo de la probabilidad. En una familia de nodos que interactúan según

un modelo canónico, el número de parámetros requeridos crece linealmente con el

número de padres. Las investigaciones previas a la construcción de NasoNet nos

condujeron al desarrollo de modelos canónicos temporales dentro del enfoque de

REPTDs. Existen nodos en NasoNet cuyo número de padres se eleva a seis. Habŕıa

sido imposible usar el modelo general de interacción causal en tales familias, mientras

que la elicitación de los parámetros numéricos de NasoNet resultó relativamente fácil.



Caṕıtulo 8

Diagnóstico y predicción de fallos

en un generador de vapor de una

central termoeléctrica

Un generador de vapor de una central termoeléctrica está sujeto a perturbaciones

que pueden provocar fallos en su funcionamiento. El diagnóstico y predicción de estos

fallos se debe realizar teniendo en cuenta la incertidumbre propia del dominio y su

carácter dinámico.

Arroyo Figueroa y Súcar desarrollaron un formalismo denominado red bayesiana

con nodos temporales (RBNT) (véase la sección 4.3.2), que aplicaron al modelado

de fallos en un generador de vapor de una central termoeléctrica. A pesar de que

la fase de evaluación del modelo produjo resultados satisfactorios, existen ciertos

aspectos del formalismo que pueden ser mejorados.

El trabajo descrito en el presente caṕıtulo pretende, por una parte, aplicar al

mismo dominio el nuevo tipo de red bayesiana para razonamiento temporal que

hemos denominado red de eventos probabilistas en tiempo discreto y, por otra parte,

analizar si el modelo resultante produce algún tipo de mejora respecto al modelo

que aplica RBNTs.

165
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8.1. Modelado del diagnóstico y predicción de

fallos en un generador de vapor

La aparición y propagación de fallos en un generador de vapor de una central ter-

moeléctrica es un proceso dinámico no determinista. Un sistema que modele dichos

fallos debe integrar la representación de la incertidumbre y el tiempo.

Las redes bayesianas constituyen un formalismo capaz de manejar incertidumbre,

basado en la teoŕıa de la probabilidad. Desde su aparición en los años ochenta, se

han aplicado con éxito en medina, sistemas para la enseñanza, economı́a, etc.

Arroyo Figueroa y Súcar aplicaron el formalismo de RBNT [5, 6, 7] al diagnóstico

y predicción de fallos en un generador de vapor de una central termoeléctrica. Este

modelo temporal probabilista se basa en asociar a cada nodo de una red bayesiana

el cambio de estado de una variable, que puede producirse en diferentes intervalos

de tiempo. Una RBNT es un método computacionalmente más eficiente que otros

modelos de redes bayesianas temporales [8, 72, 74, 117] cuando hay que modelar

procesos irreversibles; tal es el caso de los fallos que se producen en un generador

de vapor de una central termoeléctrica. Una desventaja que presenta el formalis-

mo de RBNTs es que utiliza exclusivamente el modelo de interacción general para

cualquier familia de nodos de la red. En este tipo de interacción es necesario es-

pecificar para cada nodo hijo un número de probabilidades condicionales que crece

exponencialmente con el número de padres. Esto representa un inconveniente para

la adquisición, a partir de un experto o de una base de datos, de las probabilidades

condicionales asociadas a cada enlace de la red y para la propagación de la evidencia.

Sin embargo, la utilización de modelos canónicos de interacción causal (puertas O,

Y... probabilistas) ofrece grandes ventajas respecto al modelo de interacción general

ya que:

• Requiere únicamente la especificación para cada familia de nodos de un número

de probabilidades condicionales proporcional al número de padres.

• La adquisición de las probabilidades condicionales y a priori asociadas a los

nodos de la red, aśı como la propagación de la evidencia, resultan menos com-

plejas que en el caso general.
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• Los modelos canónicos de interacción causal están directamente relacionados

con la noción intuitiva humana de causalidad, por lo que es mucho más fácil

desarrollar mecanismos de explicación del razonamiento mediante estos mode-

los. (La capacidad de explicación del razonamiento es una de las caracteŕısticas

que todo sistema experto debe poseer.)

Tal como hemos visto en caṕıtulos anteriores, una REPTD es un tipo de red

bayesiana para razonamiento temporal que resulta apropiada para dominios rela-

cionados con el diagnóstico y predicción de fallos producidos a lo largo del tiempo.

En este método se discretiza el tiempo, se asocian nodos de la red a eventos y cada

uno de los valores que toma un nodo representa la ocurrencia de un evento en un

determinado instante o intervalo temporal. Se supone que cada evento puede ocu-

rrir sólo una vez a lo largo del tiempo. Una ventaja fundamental de una REPTD es

que permite hacer uso de diferentes puertas probabilistas temporales que facilitan

la adquisición y representación del conocimiento.

El proceso de aparición sucesiva de fallos en un generador de una central ter-

moeléctrica está formado por una serie de eventos irreversibles. Cada uno de estos

eventos se puede representar por medio de un nodo de una REPTD. En este caṕıtulo

mostramos la aplicación del método de REPTDs al modelado de la evolución de los

fallos temporales de un generador de vapor de una central termoeléctrica. Además,

comparamos el modelo final con aquél que resulta de la aplicación de RBNTs.

8.2. REPTD para diagnóstico y predicción de

fallos en un generador de vapor

El generador de vapor de una central termoeléctrica está formado por un conjunto

de equipos cuya finalidad es producir enerǵıa eléctrica por medio de la generación

de vapor a partir de combustibles fósiles. El generador debe propocionar vapor en

condiciones adecuadas de presión y temperatura para el correcto funcionamiento de

las turbinas del generador eléctrico.

La figura 8.1 muestra la estructura general de un generador de vapor de una

central termoeléctrica.
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Figura 8.1: Esquema de la estructura de un generador de vapor de una central

termoeléctrica. (Tomado de [6].)

El proceso de generación de vapor comienza con la combustión de un material

fósil en una caldera. La enerǵıa liberada se transmite a agua en estado ĺıquido

contenida en tubeŕıas que rodean las paredes de la caldera. El vapor saturado que se

forma es sobrecalentado y conducido a la turbina de alta presión. Una vez utilizado,

el vapor es recalentado y utilizado en turbinas de media y baja presión. Finalmente,

el vapor remanente es condensado, dando término al ciclo agua-vapor. El presente

trabajo se centra en el estudio de los siguientes subsistemas de un generador de

vapor de una central termoeléctrica:

Sistema de agua de alimentación: Su función consiste en mantener un nivel

suficiente de agua dentro del domo: colector superior de la caldera donde se

produce la separación del agua y el vapor. Dicho nivel se ajusta mediante unas

válvulas controladas por un sistema que usa como parámetro el nivel de agua

del domo.
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Sistema de agua del generador de vapor: Su función es proveer vapor satura-

do seco para que sea posteriormente sobrecalentado. Este subsistema permite

separar el agua en estado de vapor saturado seco del agua en estado ĺıquido

saturado. Existen una serie de válvulas que permiten ajustar el paso de vapor

principal.

Sistema de vapor sobrecalentado: Tiene como función principal proveer vapor

sobrecalentado en condiciones adecuadas de presión y temperatura a la turbina

de alta presión. Existen unas válvulas de atemperación que se ajustan en

función de la temperatura del vapor sobrecalentado.

En la figura 8.2 aparecen los distintos tipos de perturbaciones que se pueden pre-

sentar durante el funcionamiento de los subsistemas considerados con anterioridad,

aśı como las relaciones de causalidad existentes entre los mismos. Dicha información

fue obtenida a partir de expertos en el dominio y constituye el modelo causal utili-

zado por Arroyo Figueroa y Súcar para la construcción de su RBNT.

 
FVAT FVAA FBAA IC 

AVAT AVAA ABA AVVP 

FAA FVP 

FAT NLD 
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Figura 8.2: Grafo de la RBNT que modela los posibles fallos de un generador de

vapor.
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El significado de cada uno de los nodos de la figura 8.2 es el siguiente:

1. ABA: aumento de la velocidad de la bomba de agua de alimentación.

2. AVAA: incremento en la apertura de la válvula de agua de alimentación.

3. AVAT: incremento en la apertura de la válvula de agua de atemperación.

4. AVVP: incremento en la apertura de la válvula de vapor principal.

5. FAA: incremento en el flujo de agua de alimentación.

6. FAT: incremento en el flujo de agua de atemperación.

7. FBAA: fallo en la bomba de agua de alimentación.

8. FVAA: fallo en la válvula de agua de alimentación.

9. FVAT: fallo en la válvula de agua de atemperación.

10. FVP: incremento en el flujo de vapor principal.

11. IC: incremento de carga (o capacidad de generación de la central).

12. NLD: incremento o decremento en el nivel de agua del domo.

13. PVD: decremento en la presión del domo.

14. TVS: decremento en la temperatura del vapor sobrecalentado.

Se pueden presentar cuatro tipos principales de perturbaciones en un generador

de vapor de una central termoeléctrica:

• Si se pretende que la central incremente su capacidad de generación de enerǵıa

(IC), se ajusta la apertura de la válvula de vapor al nuevo nivel deseado

(AVVP). Esto provoca un aumento del flujo de vapor (FVP). Por otra parte,

IC provoca un aumento de la velocidad de la bomba de agua de alimentación

(ABA), lo cual provoca un incremento en el flujo de agua de alimentación

(FAA). Aunque FAA tendeŕıa a aumentar el nivel del domo (NLD se incre-

menta), el efecto provocado por FVP prevalece, de manera que finalmente se
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produce un descenso en el nivel del domo (NLD se decrementa). La disminución

en NLD provoca un decremento de la presión del vapor sobrecalentado (PVD),

lo cual provoca una disminución de la temperatura del vapor sobrecalentado

(TVS) antes de alcanzar las nuevas condiciones estables correspondientes al

nivel de carga solicitado.

• Si se produce un fallo en el sistema de control del agua de alimentación

(FBAA), se incrementa la velocidad de la bomba de agua (ABA), lo cual

provoca un incremento en el flujo de agua de alimentación (FAA). Esto pro-

voca que el nivel del domo se incremente (NLD se incrementa), la presión del

vapor sobrecalentado disminuya (PVD) y la temperatura del vapor sobreca-

lentado disminuya (TVS). Esta perturbación puede provocar una condición de

paro en el domo.

• Si se produce un fallo en el sistema de control del nivel de agua del domo

(FVAA), la válvula de control de agua se abre al máximo (AVAA). Esto genera

un incremento en el flujo de agua de alimentación (FAA), lo cual provoca que

el nivel del domo se incremente (NLD se incrementa), la presión del vapor

sobrecalentado disminuya (PVD) y la temperatura del vapor sobrecalentado

disminuya (TVS). Esta perturbación puede provocar una condición de paro en

el domo.

• Si se produce un fallo en el sistema de control de temperatura del vapor so-

brecalentado (FVAT), la válvula de control de flujo de atemperación se abre

al máximo (AVAT), lo cual genera un incremento en el flujo de agua de atem-

peración (FAT). Esto provoca que la temperatura del vapor sobrecalentado

disminuya (TVS). Esta perturbación puede conducir a una condición de pa-

ro por la baja temperatura del vapor sobrecalentado que llega a la turbina

principal.

8.2.1. Nuevo modelo causal del dominio

El modelo causal de la figura 8.2, que fue utilizado por Arroyo Figueroa y Súcar

para la construcción de su RBNT, no es directamente trasladable a una REPTD.

Esto es aśı debido a que el nodo NLD, que representa la disminución o el aumento del
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nivel del domo, no constituye un evento único. En realidad representa dos posibles

eventos: uno asociado al aumento en el nivel del domo debido al aumento del flujo

de agua de alimentación (FAA), y otro asociado a su disminución debido al aumento

del flujo de vapor principal (FVP).

El modelo causal que nosotros proponemos aparece en la figura 8.3. En este nuevo

modelo causal se introducen los nodos evento NLDA y NLDD, que representan el

aumento y disminución a priori del nivel del domo, respectivamente. El aumento o

disminución real del nivel del domo se establece en el nodo NLD, al igual que en

el modelo de la figura 8.2. El valor que tome NLD dependerá del orden temporal

relativo entre los eventos NLDA y NLDD, tal como se explica en la próxima sección.

Por tanto, NLDA y NLDD no son nodos observables y nunca se introducirá evidencia

en ellos. La evidencia que se tenga sobre el aumento o disminución del nivel del domo

se introducirá en el nodo NLD.

 
FVAT FVAA FBAA IC 

AVAT AVAA ABA AVVP 

FAA FVP 

FAT NLDD 

PVD 

TVS 

NLDA 

NLD 

Figura 8.3: Grafo de la REPTD que modela los fallos en un generador de vapor.
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8.2.2. Obtención de los parámetros de la REPTD

El rango u horizonte temporal de nuestro modelo es de 12 minutos1. Este peŕıodo

lo dividimos en intervalos de 20 segundos. Hay, por tanto, 36 intervalos diferentes en

los que puede ocurrir cualquier evento representado en la figura 8.3. Dado cualquier

nodo evento E, la variable asociada a E puede tomar los valores {e[1], ..., e[36],

e[nunca]}, donde e[i ] representa que E ha tenido lugar en el intervalo i, mientras que

e[nunca] representa que E no ha tenido lugar dentro del rango temporal considerado.

Por ejemplo, FAT = fat[3] significa “incremento en el flujo de agua de atemperación

producido el tercer intervalo, es decir, entre los segundos 41 y 60”. Por tanto, nuestro

modelo para el generador de vapor hace uso de tiempos absolutos.

Debido a que cada variable aleatoria no puede tomar más que un valor, su evento

asociado puede ocurrir sólo una vez a lo largo del tiempo. Esto se cumple en nuestro

dominio, donde los fallos que tienen lugar en el generador de vapor corresponden

a procesos irreversibles. Para restablecer el correcto funcionamiento del generador

después de la aparición de un fallo, debe producirse la intervención de un operador

humano.

Usamos la puerta O probabilista temporal como modelo de interacción causal

dentro de la red. En este modelo, cada causa actúa para producir un determinado

efecto, independientemente de la presencia o no del resto de causas. Esta propiedad

de independencia causal se satisface en nuestro dominio, según opinión de los exper-

tos consultados. Por ejemplo, un aumento en el flujo de agua de alimentación (FAA)

puede ser producido por un aumento en la apertura de la válvula de agua de alimen-

tación (AVAA) o por un aumento en la velocidad de funcionamiento de la bomba

de agua de alimentación (ABA); ambos procesos actúan independientemente.

También nos indicaron los expertos que en este dominio existe invariancia tempo-

ral. Por tanto, dado un nodo evento sin padres, a cada valor asociado a la ocurrencia

del evento en un cierto intervalo le corresponde la misma probabilidad a priori, ε,

próxima a 0.

En nuestro sistema, el cálculo de la tabla de probabilidades condicionales aso-

ciada a una familia de nodos (excepto para el nodo NLD, que es el único que no

1El rango temporal de 12 minutos se estableció tras consultar con los Profs. Arroyo Figueroa y

Súcar.
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interactúa con sus nodos padre mediante una puerta O probabilista temporal) re-

quiere especificar un parámetro c
xi[ji]
y[k] para cada posible retardo entre la causa Xi y

el efecto Y cuando el resto de causas están ausentes. Es decir, dado que Xi tiene

lugar en un cierto intervalo de 20 segundos, hay que especificar cuál es la proba-

bilidad de que su efecto Y ocurra en ese mismo intervalo, si el resto de sus causas

están ausentes, además de la probabilidad de que Y ocurra en el siguiente intervalo

y aśı sucesivamente. Los únicos datos de los que dispońıamos para calcular estos

parámetros corresponden a los generados mediante simulación por Arroyo Figueroa

y Súcar en la construcción de su RBNT. En concreto, hemos utilizado aquel sub-

conjunto de datos que representa los tiempos relativos de ocurrencia de un efecto Y

en relación a una de sus causas Xi cuando el resto de causas estaban ausentes. La

tabla 8.1 muestra el conjunto de datos disponibles para el arco FBAA → ABA.

10 10 10 10 11 11 11 11 12

12 12 12 12 12 12 12 13 13

13 13 15 15 15 15 18 18 18

18 20 20 20 20 20 20 20 20

21 21 21 21 21 21 21 21 22

22 22 22 27 27 27 27 29 29

29 29 29 29 29 29 29 29 29

29 31 31 31 31 32 32 32 32

Tabla 8.1: Retardos (en segundos) asociados al arco FBAA → ABA para 72 pruebas

diferentes en el simulador.

Cada número de la tabla 8.1 representa el retardo en segundos existente entre

la ocurrencia de FBAA y la de ABA para una prueba determinada. A partir de

parámetros como los que contiene la tabla 8.1 es inmediato obtener los parámetros

que hemos llamado c̃Xi
Y (∆t) en el caṕıtulo 7. Estos parámetros establecen, dado

que X i tiene lugar en un cierto instante, cuál es la probabilidad de que su efecto

Y ocurra en el siguiente intervalo de 20 segundos si el resto de sus causas están

ausentes, cuál es la probabilidad de que Y ocurra en el intervalo siguiente al siguiente

y aśı sucesivamente. En el caso del enlace de la tabla 8.1, tenemos

c̃FBAA
ABA (1) = c̃FBAA

ABA (2) = 0.5



8.2. REPTD para diagnóstico y predicción de fallos en un generador de vapor 175

Tal como se vio en la sección 7.4.2, se verifica que

c
xi[ji]
y[ji+∆t] =

c̃Xi
Y (∆t)

2
+

c̃Xi
Y (∆t + 1)

2
(8.1)

Por tanto, a partir de los datos numéricos de que disponemos, la ecuación 8.1 permite

calcular los parámetros necesarios para el cómputo de las tablas de probabilidades

condicionales de la red.

Como hemos dicho antes, suponemos que en nuestro dominio se cumple la pro-

piedad de invariancia temporal :

c
xi[ji]
y[k] = c

xi[ji+∆t]
y[k+∆t]

Además, cuando ninguna causa está presente, el efecto tampoco puede estarlo:

c
xi[ji=nunca]
y[k] = 0

Finalmente, el efecto no puede ocurrir antes que la causa que lo provoca:

c
xi[ji>k]
y[k] = 0

El nodo NLD no interactúa con sus nodos padre mediante el modelo de puerta

O probabilista temporal. Este nodo puede tomar los valores {disminuye[1], . . ., dis-

minuye[36], aumenta[1], . . ., aumenta[36], sin-cambio]}. Representando disminuye

por d y aumenta por a, el tipo de interacción que sigue el nodo NLD es el siguiente:

P (nld | nlda[j], nldd[k]) =





0 si (nld = d[i] o nld = a[i]) e (i < j e i < k)

1 si nld = a[i] y j = i y j < k

1 si nld = d[i] y k = i y k < j

0.5 si (nld = d[i] o nld = a[i]) e (i = j = k)

El valor 0.5 previo corresponde al caso en que a priori el nivel del domo puede

aumentar o disminuir en el mismo intervalo de 20 segundos. Como en principio

no hay nada que nos dé idea de qué tipo de cambio se produce antes, asociamos

probabilidades iguales a los valores de aumento y disminución del nivel del domo

correspondientes a ese intervalo.

Debido a que hemos utilizado un modelo de interacción causal en la red que

requiere únicamente un número de parámetros proporcional al número de padres de
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un efecto, hemos necesitado menos datos que los requeridos para construir la RBNT

correspondiente. En concreto, sólo hemos necesitado recurrir a pruebas en las que

exist́ıa un único fallo inicial, de manera que en cada familia de nodos como máximo

una de las causas estaba presente. Por el contrario, la construcción de la RBNT

requirió además simular fallos múltiples, de manera que en cada familia de nodos

cualquier distribución de valores de las causas fuera posible. Lo anterior supone una

ventaja de nuestro modelo frente al de RBNTs.

8.2.3. Ejemplo

Pretendemos estudiar la evolución de los posibles fallos surgidos en un generador

de vapor entre las 10:00:00 hrs. y las 10:12:00 hrs. de la mañana. Dicho rango queda

dividido en intervalos de 20 segundos de duración, tal como indica la figura 8.4.

Consideramos, por tanto, 36 intervalos de tiempo diferentes.

 

… 

I1 I2 I35 I36 

t 

10:00:00 10:00:20 10:00:40 10:11:20 10:11:40 10:12:00 

Figura 8.4: Rango temporal del ejemplo.

Estamos interesados en conocer, a partir de la evidencia disponible sobre los

eventos que ocurren en el generador, qué perturbación inicial (FVAT, FVAA, FBAA

o IC) es la más probable y en qué intervalo temporal dentro del rango considerado

se originó.

A las 10:06:50 hrs. se produce un primer hallazgo de evidencia correspondiente a

la aparición de un incremento en la velocidad de funcionamiento de la bomba de agua

de alimentación (ABA). Por tanto, ABA = aba[21] ya que el evento correspondiente

al fallo en la bomba ocurre dentro del intervalo I21. Si realizamos la propagación de
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la evidencia en la red a partir de este primer hallazgo, obtenemos un importante

aumento en la probabilidad de ocurrencia de los fallos FBAA e IC, tal como se

puede apreciar en la tabla 8.2. Cabe recordar que cuando no exist́ıa evidencia, la

probabilidad a priori de estos eventos era prácticamente 0 para cada uno de los

intervalos.

... I15 I16 I17 I18 I19 I20 I21 ... nunca

P (fbaa|aba[21]) ... 0 0 0 0 0.098 0.197 0.098 ... 0.605

P (ic|aba[21]) ... 0.029 0.067 0.163 0.198 0.11 0.038 ≈ 0 ... 0.394

Tabla 8.2: Probabilidades a posteriori para aba[21].

A las 10:07:45 hrs. se produce un segundo hallazgo, consistente esta vez en la

disminución de la temperatura del vapor sobrecalentado (TVS). En este caso, se

tiene TVS = tvs[24]. La introducción de este nuevo hallazgo en la red tiene como

consecuencia el que la probabilidad a posteriori del nodo FBAA baje prácticamente

a cero para cualquier intervalo. Por tanto, IC es ahora el único tipo de fallo que

permite explicar la evidencia del dominio. Las probabilidades a posteriori para cada

intervalo de tiempo asociado a IC aparecen el la tabla 8.3. Obsérvese que ahora la

probabilidad de que IC no ocurra ha bajado prácticamente a cero.

... I15 I16 I17 I18 I19 I20 ... nunca

P (ic|aba[21], tvs[24]) ... 0.002 0.023 0.182 0.448 0.283 0.058 ... ≈ 0

Tabla 8.3: Probabilidades a posteriori para aba[21] y tvs [24].

8.3. Discusión

La REPTD que modela el proceso de propagación de fallos en un generador de

vapor ha sido implementada utilizando la herramienta de uso libre Elvira, descrita

en el caṕıtulo 6.
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El cálculo de las probabilidades a posteriori a partir de la evidencia disponible

dura en Elvira entre unos pocos segundos y menos de un minuto, por lo que este sis-

tema podŕıa ser utilizado en una central termoeléctrica como método de ayuda para

los operadores humanos en el diagnóstico y predicción de fallos en tiempo real. Por

otra parte, hemos utilizado algoritmos exactos para el cálculo de las probabilidades

a posteriori de la variables de la red.

La evaluación de la RBNT de Arroyo Figueroa y Súcar se realizó mediante un

simulador de una unidad termoeléctrica de 350 MW, que emula el comportamiento

de la unidad termoeléctrica número 1 del complejo Manzanillo II en México [129], y

mediante un sistema de adquisición de datos y registro de eventos. La metodoloǵıa

de evaluación de la RBNT se basó en la determinación de dos parámetros: porcen-

taje de aciertos y medida de Brier. El proceso de simulación permitió obtener un

conjunto de datos, de los cuales el 80 % se utilizó para determinar las probabilidades

a priori y condicionales de la red, y el 20% restante para evaluar las capacidades de

predicción y diagnóstico del formalismo. En total se generaron 972 casos de prueba

correspondientes a perturbaciones simples, dobles y triples en el incremento de car-

ga, las válvulas de agua de alimentación, las válvulas de agua de atemperación o la

bomba de agua de alimentación. Se considera que ocurre un fallo cuando el valor de

una variable se desv́ıa en un 5% de su valor de normalidad. Este incremento es uti-

lizado por los operadores humanos de una central termoeléctrica para establecer si

una variable del proceso presenta un cambio significativo. Debido a problemas para

la recuperación de los datos utilizados en su momento por Arroyo Figueroa y Súcar

para la evaluación de su sistema, aún no hemos podido llevar a cabo la evaluación

exhaustiva de nuestra REPTD, que esperamos poder realizar en un futuro próximo.

Aunque se puede considerar que el formalismo de RBNTs fue aplicado con éxito

al diagnóstico y predicción de fallos en un generador de vapor, este formalismo

presenta ciertas carencias que hemos intentado superar mediante el uso de REPTDs:

• Para cada familia de nodos, una RBNT utiliza un modelo general de interac-

ción causal. Dicho modelo presenta el inconveniente de requerir un número de

parámetros que crece exponencialmente con el número de padres de la familia.

Este hecho dificulta el proceso de adquisición de los parámetros y el de pro-

pagación de la evidencia en la red. La REPTD que hemos desarrollado supera
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esta dificultad haciendo uso de puertas probabilistas temporales, que consti-

tuyen una adaptación de diferentes modelos canónicos de interacción causal

(puerta O probabilista, puerta Y probabilista...) para procesos temporales. En

las puertas probabilistas temporales, el número de parámetros necesario crece

proporcionalmente con el número de padres de la familia de nodos correspon-

diente. Además, al contrario que en el caso del modelo de interacción general,

estos nuevos modelos se acercan a la noción intuitiva humana de causalidad.

Como consecuencia de lo anterior, nuestro modelo requiere menos pruebas de

simulación para la obtención de las probabilidades condicionales y a priori, lo

cual simplificó en gran medida el proceso de adquisición de los parámetros de

la red.

• La introducción de evidencia en un nodo de una RBNT requiere conocer el

tiempo de ocurrencia de ese nodo y el de uno de sus nodos padre. Si sólo se

conoce el tiempo de ocurrencia del nodo hijo, hay que considerar diferentes

escenarios, cada uno asociado a un padre diferente. Esto es debido a que los

valores que puede tomar cualquier variable se definen mediante intervalos de

tiempo relativos a la ocurrencia de sus nodos padre. Nosotros hemos superado

la dificultad de la aparición de escenarios haciendo uso de tiempos absolutos en

lugar de tiempos relativos. Es decir, la ocurrencia de un evento en un instante

determinado constituye evidencia directa que puede ser introducida en la red,

ya que cada valor que puede tomar su nodo asociado representa un tiempo

absoluto en que dicho evento tiene lugar.

• La definición de los valores que puede tomar un nodo con padres de una

RBNT no es lo suficientemente general, puesto que no se solapa el tiempo

relativo transcurrido entre un evento padre y el evento hijo con el tiempo

relativo transcurrido entre otro evento padre diferente y el mismo evento hijo.

Por tanto, a pesar de que para el dominio de diagnóstico y predicción de

fallos en un generador de vapor de una central termoeléctrica una RBNT ha

demostrado ser un método de representación adecuado, para otros dominios

más generales este formalismo no resulta apropiado. Sin embargo, el método

de REPTDs no está sujeto a la restricción anterior y se puede aplicar de forma

general a cualquier dominio que presente incertidumbre y esté caracterizado

por la aparición de eventos temporales.
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Caṕıtulo 9

Resultados y trabajo futuro

9.1. Evolución de la tesis

Tal como se indicó en el caṕıtulo 1, el objetivo inicial fijado para esta tesis docto-

ral consist́ıa en la creación de un sistema que modelara la evolución de un cáncer de

nasofaringe y sirviera de ayuda a los expertos médicos pertenecientes a una unidad

de oncoloǵıa radioterápica. El marco conceptual dentro del cual se deb́ıa llevar a

cabo el desarrollo del sistema para cáncer de nasofaringe era el proyecto DIAGEN.

Como ĺınea de trabajo de este proyecto se estableció la transformación de patrones

genéricos de conocimiento médico en las tareas de diagnóstico y planificación de

terapia, desde su formulación en lenguaje natural hasta sus modelos en los niveles

simbólico o conexionista.

Después de las primeras entrevistas con los oncólogos, llegamos a la conclusión

de que hab́ıa que diferenciar dos etapas en la evolución de un cáncer: la fase en

que todav́ıa no se ha aplicado ninguna terapia y la fase que sigue a la aplicación de

terapia. Si bien en la primera fase entran en juego procesos irreversibles, la reversi-

bilidad es una caracteŕıstica que hay que tener en cuenta en la segunda de las fases.

Con el fin de hacer el estudio abordable, decidimos ceñirnos al análisis de la etapa

de la enfermedad en la que aún no se ha aplicado ninguna terapia. En consecuenca,

establecimos como objetivo final la elaboración de un modelo de crecimiento para

cáncer de nasofaringe, que permitiera conocer la etapa de desarrollo alcanzada por el

cáncer antes de elegir la terapia adecuada. La terapia que se debe aplicar está condi-
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cionada precisamente por el desarrollo alcanzado por el cáncer. Por otra parte, este

modelo también podŕıa servir para dar un pronóstico de la evolución canceŕıgena en

caso de que no le fuera aplicado ningún tratamiento al paciente.

Una vez planteado el resultado final que queŕıamos obtener, conveńıa fijar una

serie de objetivos intermedios que nos fueran acercando progresivamente a nuestra

meta. Seguidamente nos referimos a estos objetivos intermedios de acuerdo con los

tres niveles propuestos por David Marr [89]: teoŕıa, algoritmo e implementación.

A partir del modelado en el nivel del conocimiento realizado dentro del proyec-

to DIAGEN y una vez aprovechada la parte genérica del mismo para ser aplicada

en nuestro dominio oncológico, necesitamos establecer qué métodos podŕıan permi-

tir resolver adecuadamente las tareas espećıficas que aparecen en nuestro dominio.

Cualquiera que fuera el formalismo finalmente elegido para abordar desde un punto

de vista teórico la resolución de nuestro problema, dicho formalismo deb́ıa cumplir

una serie de requisitos:

• Representar la causalidad propia de cualquier enfermedad oncológica.

• Tratar la incertidumbre inherente a este dominio médico.

• Utilizar una representación expĺıcita del tiempo, que constituye una variable

fundamental en cáncer.

Ninguno de los formalismos existentes satisfaćıa completamente los requisitos teóri-

cos planteados a priori, debido a lo cual desarrollamos un nuevo método para razona-

miento temporal con incertidumbre, que denominamos red de eventos probabilistas

en tiempo discreto, inspirado en el formalismo de RBNT de Arroyo Figueroa y Súcar.

Todo método para la representación de conocimiento debe poseer una serie de

algoritmos asociados que permitan realizar inferencias. Estos algoritmos forman la

base de unos mecanismos de razonamiento que posibilitan la obtención de nuevo co-

nocimiento. Cualquier tipo de algoritmo del que hiciéramos uso en nuestro sistema,

bien reutilizado a partir de cierto formalismo bien desarrollado de forma novedosa,

debeŕıa poseer una complejidad computacional que hiciera tratable el conjunto de

tareas que pretend́ıamos resolver. Precisamente uno de los problemas que aparece

generalmente al aplicar cualquier método que utilice un representación temporal es
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el de la complejidad resultante del modelo. Este inconveniente surgió también en

nuestro caso y obligó a que nos planteáramos un esquema alternativo para la reali-

zación de la inferencia. Dicho esquema consistió en la utilización de la factorización

de las probabilidades condicionales presente en cada familia de nodos de la red de

eventos, propuesta por Dı́ez [47], lo cual proporcionó importantes ventajas en cuan-

to a la reducción de la complejidad del proceso inferencial. Nuestra contribución

a este trabajo [49] consistió en el estudio emṕırico de la complejidad temporal del

algoritmo desarrollado.

El trabajo llevado a cabo con los oncólogos se vio finalmente plasmado en la

implementación de un sistema que sirve de ayuda a la labor médica. Dicho sistema

incluye el conocimiento obtenido de los expertos médicos, las capacidades inferencia-

les necesarias y una interfaz que hemos pretendido sea lo más amigable posible. Una

de las limitaciones de este sistema, construido mediante la introducción de tiempos

absolutos en la red de eventos, es la lentitud que todav́ıa se hace patente en el proce-

so inferencial. El empleo de tiempos relativos habŕıa conducido a una red de eventos

más simple; en cambio, habŕıa sido necesario tener en cuenta diferentes escenarios

en el proceso de inferencial, lo cual hace que la obtención de las probabilidades a

posteriori sea una labor algo complicada. Si bien utilizamos tiempos relativos en los

prototipos iniciales del sistema, finalmente decidimos incorporar tiempos absolutos

al modelo (véase la sección 7.4.4).

La presente tesis doctoral, sin apartarse del camino marcado en un principio,

amplió el horizonte de sus objetivos una vez vislumbrada la utilidad general que

pod́ıan tener las redes de eventos que hab́ıamos aplicado inicialmente en medicina.

Los nuevos objetivos marcados nos condujeron a un dominio industrial: el modelado

de fallos en un generador de vapor de una central termoeléctrica, debido a que

nuestro formalismo es una modificación del de Arroyo Figueroa y Súcar.

9.2. Principales aportaciones

Podemos agrupar las aportaciones de la presente tesis doctoral en tres grandes

apartados: aportaciones al modelado de conocimiento en DIAGEN, aportaciones al

campo de las redes bayesianas temporales y, finalmente, aplicaciones.
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Modelado del conocimiento: DIAGEN

Dentro del marco metodológico desarrollado en el proyecto DIAGEN, hemos

modelado la capa de conocimiento del dominio referente a las entidades y sus re-

laciones, haciendo uso de una representación homogénea que tiene en cuenta

el carácter causal, incierto y temporal del dominio de cáncer de nasofaringe. Dicha

homogeneidad nos ha permitido enlazar de forma directa la capa de conocimiento

de tareas con el formalismo de redes bayesianas. Esta conexión la hemos realizado a

través de un nuevo método para razonamiento temporal mediante redes bayesianas,

que desde el punto de vista de la reutilización posee la ventaja de tener acceso a

todas las capacidades que las redes bayesianas ofrecen en cuanto a representación e

inferencia.

Redes bayesianas temporales

A nuestro juicio, el formalismo de redes bayesianas resultó ser el que mejor se

adaptaba a los requisitos que se presentaban en nuestro dominio, referentes a la

representación de causalidad e incertidumbre. Sin embargo, en relación a la intro-

ducción de una representación expĺıcita del tiempo en la red, ninguno de los métodos

existentes para razonamiento temporal con redes bayesianas satisfaćıa en su totali-

dad los requisitos planteados. A modo de ejemplo, las redes bayesianas dinámicas

son adecuadas para procesos markovianos en los que el estado de una variable pue-

de cambiar repetidas veces a lo largo del tiempo. En nuestro dominio, los procesos

existentes no tienen en general naturaleza markoviana y, además, son de carácter

irreversible. En cuanto a las redes bayesianas con nodos temporales, utilizan úni-

camente el modelo general de interacción causal entre nodos de una familia. Este

modelo no es aplicable en nuestro dominio. Además, este tipo de redes para razona-

miento temporal emplea tiempos relativos respecto a los nodos padre para definir los

valores de un nodo hijo, lo cual hace que el modelo pierda simplicidad y generalidad.

Nuestras aportaciones al modelado de procesos temporales mediante redes baye-

sianas se pueden enumerar del siguiente modo:

1. Como resultado fundamental fruto de la presente tesis doctoral, mencionamos

el desarrollo del método de red de eventos probabilistas en tiempo dis-
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creto (REPTD). Este tipo de redes bayesianas temporales resulta apropiado

para el modelado del proceso de crecimiento de un cáncer de nasofaringe y, en

general, de cualquier otro tipo de cáncer. Debido a que una REPTD incorpo-

ra variables temporales cuyo número de valores o estados puede ser alto, una

limitación del nuevo método es que su complejidad computacional generalmen-

te es alta. Además, resulta complicado modelar procesos reversibles mediante

REPTDs, ya que habŕıa que repetir cada variable un número de veces que

coincide con el número de ocasiones en que puede ocurrir su tipo de evento

asociado.

2. Dentro del método de REPTDs, un aspecto fundamental consistió en el esta-

blecimiento de nuevos modelos temporales de interacción causal. En el caso de

redes bayesianas sin representación expĺıcita del tiempo, estos modelos (puer-

tas O, Y... probabilistas) se denominan modelos canónicos, cuyas ventajas con

respecto al modelo de interacción general han sido ampliamente comentadas a

lo largo de la memoria. Como novedad para el caso temporal, hemos definido

nuevos modelos canónicos de interacción causal a través de las denominadas

puertas probabilistas temporales. Estos modelos facilitan el proceso de

adquisición y almacenamiento de conocimiento temporal, aśı como el proceso

de inferencia en la red. Además, están más cercanos a la noción intuitiva de

causalidad.

3. La inferencia en REPTDs queda simplificada y mejorada desde el punto de

vista de la complejidad, gracias a la factorización de puertas MAX y

MIN que describimos en la sección 5.8.1 de la memoria. Esta factorización

evita tener que calcular las tablas de probabilidades condicionales asociadas

a una familia de nodos que interactúan según un modelo de puerta probabi-

lista temporal, sin tener que renunciar por ello al empleo de los algoritmos

estándares para el cálculo exacto de probabilidades a posteriori en redes ba-

yesianas. Desde el punto de vista de la complejidad, la nueva factorización

supone una mejora respecto a cualquier otra factorización anterior sugerida

para las puertas MAX y MIN probabilistas. Nuestra aportación en relación a

la nueva factorización consistió en la colaboración con el Prof. Dı́ez en la fase

experimental del desarrollo.
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Aplicaciones

Hemos centrado nuestros esfuerzos en dos tipos de aplicaciones:

1. Otro resultado destacable del trabajo llevado a cabo en la presente tesis docto-

ral es el desarrollo de NasoNet, fruto de la aplicación del método de REPTDs

al caso de cáncer de nasofaringe. NasoNet y el sistema de Cao et al. [17], son

las dos únicas aplicaciones oncológicas —de las que tenemos conocimiento—

que introducen una representación expĺıcita del tiempo dentro de un marco

probabilista, como son las redes bayesianas o los diagramas de influencia. A

nuestro juicio, es primordial introducir una representación expĺıcita del tiempo

en cualquier dominio oncológico ya que, por un lado, el tiempo determina la

etapa de desarrollo de la enfermedad y, por otro lado, el mismo tipo de eventos

relacionados con el crecimiento canceŕıgeno puede producir diagnósticos dife-

rentes en función de los tiempos de aparición de esos eventos. A pesar de que

NasoNet se aplica a un tipo de cáncer concreto, la metodoloǵıa empleada tiene

carácter general y se puede aplicar de forma análoga a cualquier otro tipo de

cáncer.

Hemos implementado un sistema adaptado a las necesidades de los oncólogos,

que integra la red NasoNet, la utilización de las nuevas factorizaciones ya

mencionadas en esta sección y una interfaz que permite introducir de manera

amigable los hallazgos encontrados en un paciente, además de visualizar de

forma gráfica o numérica los resultados de la inferencia.

2. Para demostrar la generalidad del método de REPTDs, lo hemos apli-

cado a un dominio industrial como es el diagnóstico y pronóstico de los fallos

que ocurren en un generador de vapor de una central termoeléctrica. A este

mismo dominio ya se hab́ıa aplicado anteriormente el método de RBNTs, res-

pecto a las cuales las REPTDs muestran ciertas ventajas basadas en su mayor

simplicidad.

Resumen

Se podŕıan enumerar del siguiente modo los logros alcanzados como resultado

del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral:
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• Formalización de un nuevo método para razonamiento temporal con redes

bayesianas, que hemos denominado red de eventos probabilistas en tiempo dis-

creto.

• Formalización de nuevos modelos canónicos temporales de interacción causal

a los que hemos dado el nombre general de puertas probabilistas temporales.

• Aplicación de un nuevo tipo de factorización para puertas MAX y MIN pro-

babilistas.

• Aplicación del método de REPTDs al dominio de cáncer de nasofaringe, ob-

teniendo como resultado la red NasoNet.

• Demostración del carácter general del método de REPTDs a través de su

aplicación a un dominio industrial.

9.3. Futuras ĺıneas de investigación

Los resultados del trabajo realizado en la presente tesis doctoral, han abierto

nuevos horizontes en relación a la exploración de nuevas materias de interés. Las

ĺıneas de investigación abiertas que mencionamos seguidamente tienen la suficiente

relevancia como para merecer un estudio profundo en el futuro.

Representación de conocimiento

En relación al campo de la representación de conocimiento, se pueden realizar

las siguientes consideraciones:

1. A lo largo de la presente memoria hemos descrito la aplicación del método de

REPTDs a procesos de carácter irreversible. En procesos de carácter reversible,

el mismo tipo de evento puede ocurrir en dos o más tiempos diferentes. Queda

por analizar cómo habŕıa que ampliar el método de REPTDs para poder tratar

de forma eficiente el caso de procesos reversibles. Una vez resuelta esta

cuestión, el nuevo método podŕıa ser aplicado al modelado de la evolución de

un cáncer en la fase de tratamiento, en la cual la enfermedad puede avanzar y

retroceder repetidas veces.
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2. En nuestro trabajo hemos considerado exclusivamente eventos consistentes en

la aparición de una determinada anomaĺıa. Por otra parte, en el caso de varia-

bles graduadas (véase la sección 4.1.2) podŕıa existir una serie de eventos

asociados a una misma variable. Cada posible evento estaŕıa relacionado

con la adopción de uno de los valores que puede tomar la variable graduada.

Las REPTDs podŕıan ser extendidas tomando en consideración el caso an-

terior, donde varios cambios de estado diferentes se pueden producir en una

misma variable.

3. Los mismos pasos que hemos seguido para la definición de una REPTD, con-

duciŕıan de forma análoga al establecimiento de un nuevo método para ra-

zonamiento espacial mediante redes bayesianas. Si en el caso temporal se

discretiza el tiempo perteneciente a un determinado rango, en el caso espa-

cial se discretizaŕıa una determinada parte unidimensional, bidimensional o

tridimensional del espacio. Si en el caso temporal cada variable representa un

evento, en el caso espacial representaŕıa un objeto. Finalmente, si en el caso

espacial cada valor de una variable está asociado a la aparición de un evento

en un determinado tiempo, en el caso espacial cada valor estaŕıa asociado a la

localización de un objeto en un determinado punto.

Algoritmos más eficientes

La inferencia exacta en REPTDs queda facilitada en gran medida por la utiliza-

ción de la factorización para puertas MAX y MIN que hemos estudiado en la sección

5.8.1. Los métodos aproximados de propagación constituyen la única opción válida

para la realización de inferencia en REPTDs de gran complejidad estructural y con

un alto número de valores en sus variables. Resultaŕıa de interés la realización de

un estudio de qué métodos aproximados de inferencia son viables en presencia de

puertas probabilistas temporales en la red, en las cuales resulta problemático e inefi-

ciente el desarrollo completo de sus tablas de probabilidades condicionales. Algunas

posibilidades son las siguientes:

1. El Prof. Antonio Salmerón, de la Universidad de Almeŕıa, sugirió en la reunión

del proyecto Elvira que tuvo lugar en Albacete en junio de 2002 la utilización

de árboles de probabilidad [10, 16, 116] para la representación de modelos



9.3. Futuras ĺıneas de investigación 191

canónicos. Resultaŕıa de interés estudiar, por un lado, la utilización de árboles

de probabilidad en REPTDs y, por otro lado, la aplicación de árboles de proba-

bilidad como método aproximado determinista para la realización de inferencia

en REPTDs. El uso de árboles de probabilidad como método aproximado de

inferencia se basa en la realización de podas en el árbol. A nuestro juicio, es-

tas podas estaŕıan más que justificadas en una REPTD, donde muchos de los

parámetros probabiĺısticos que la definen son nulos.

2. La mayoŕıa de los métodos de simulación estocástica mencionados en la sección

4.1.1 pueden ser considerados como casos particulares del método de mues-

treo por importancia (consúltese [27]). Uno de los principales factores para

que el método de muestreo por importancia converja lo más rápidamente po-

sible es hallar una función de importancia para cada variable, que sea lo más

parecida posible a la distribución de probabilidades a posteriori que se preten-

de calcular. Se podŕıa investigar la realización de inferencia en REPTDs dentro

del marco de muestreo por importancia. Para el cálculo de las funciones de

importancia, mencionamos dos posibilidades:

• Utilizar un algoritmo exacto, como puede ser el de eliminación de varia-

bles, en una red con árboles de probabilidad podados, que antes de ser

podados se utilizaban para la representación de modelos canónicos, según

la propuesta del Prof. Salmerón.

• Utilizar un algoritmo exacto en una red con árboles de probabilidad po-

dados, que antes de ser podados se utilizaban para la representación de

los potenciales o parámetros pertenecientes a una red con familias facto-

rizadas mediante el método propuesto por el Prof. Dı́ez.

Aplicaciones

Quedan abiertas las siguientes ĺıneas de investigación en relación a las aplicacio-

nes médicas e industriales creadas:

1. La interfaz de NasoNet puede ser mejorada en ciertos aspectos. Uno de ellos

es la selección automática, dada cierta evidencia, de los eventos más probables

y, por tanto, de más interés para el oncólogo. En la actualidad, esta tarea no
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ha podido ser implementada debido a problemas de eficiencia computacional.

También seŕıa conveniente diseñar en la interfaz la capacidad de poder fijar

la visualización de las probabilidades a posteriori de los eventos de la red en

función de un trimestre seleccionado por el usuario. De este modo, se podŕıan

consultar las probabilidades a posteriori no sólo en función de qué variable

elige el usuario sino del peŕıodo en que está más interesado. Por otra parte,

convendŕıa analizar con detenimiento qué utilidades adicionales se podŕıan

incorporar a la interfaz para hacerla más completa.

2. Una vez realizada una evaluación más exhaustiva de NasoNet a partir de ca-

sos reales futuros, que permitiera la depuración del sistema, la experiencia

acumulada con NasoNet podŕıa resultar de gran ayuda en la construcción de

sistemas análogos para cánceres con más incidencia que el de nasofa-

ringe. Especial interés pueden tener redes para cáncer de pulmón, laringe o

mama, entre otros.

3. Queda por completar la evaluación y depuración del sistema que hemos

construido para el diagnóstico y predicción de fallos en un generador

de vapor de una central termoeléctrica. Esperamos poder realizar tal

labor a partir del mismo conjunto de datos que los Profs. Arroyo Figueroa y

Súcar utilizaron para la evaluación de su red bayesiana con nodos temporales,

que aplicaron a este mismo dominio con anterioridad a nuestro trabajo.

4. El carácter general de las REPTDs hace que puedan tener aplicación en

un amplio abanico de dominios, además de la medicina y la industria.

Particular interés tendŕıa la aplicación a razonamiento espacial en robótica de

un enfoque como el sugerido en esta misma sección para razonamiento espacial

con redes bayesianas.

Resumen

A continuación enumeramos las ĺıneas de investigación que hemos sugerido para

el futuro:

• Ampliación del método de REPTDs de manera que sea posible el tratamiento

de procesos reversibles.
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• Aplicación del método ampliado anterior al modelado de la evolución de un

cáncer en la fase de tratamiento.

• Extensión del método de REPTDs al caso de eventos considerados a partir de

variables graduadas.

• Establecimiento de un nuevo método para razonamiento espacial con redes

bayesianas, análogo al método para razonamiento temporal desarrollado en

esta tesis.

• Desarrollo de nuevos algoritmos para la propagación aproximada de la eviden-

cia en REPTDs.

• Mejora de la interfaz actual de NasoNet.

• Evaluación exhaustiva de NasoNet con casos reales futuros.

• Desarrollo de sistemas análogos a NasoNet para otros tipos de cáncer.

• Evaluación y depuración de nuestro sistema para diagnóstico y predicción de

fallos en un generador de vapor.

• Búsqueda de nuevos dominios de aplicación para el método de REPTDs.
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ficial Intelligence (UAI’99), págs. 13–20, Estocolmo, 1999. Morgan Kaufmann,

San Francisco, CA.

195



196 BIBLIOGRAFÍA
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Addison-Wesley, 1984.

[135] B. J. Wielinga, A. Th. Schreiber y J. A. Breuker. KADS: A modelling approach

to knowledge engineering. Knowledge Acquisition, 4:5–54, 1992.

[136] N. L. Zhang y L. Yan. Independence of causal influence and clique tree propa-

gation. International Journal of Approximate Reasoning, 19:335–349, 1997.


