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RESUMEN

El presente trabajo presenta el proceso de construccién de un modelo de sistema experto de
diagnostico para trastornos de ansiedad, haciendo uso de redes bayesianas, asociado a un
conjunto de probabilidades a-priori y condicionales.

Especificamente se revisa el conocimiento existente alrededor de los trastornos de ansiedad,
que es parte de los trastornos mentales, respaldada por datos clinicos recopilados por el
especialista.

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo representa una variable y
cada arco una dependencia probabilistica; son utilizadas para proveer: una forma compacta de
representar el conocimiento y métodos flexibles de razonamiento.

El problema trastornos mentales cuyo conocimiento se caracteriza por tratar con informacion
basada en la incertidumbre, esta representado en base al estudio sobre modelos bayesianos,
algoritmos de propagacion basado en poliarboles, que permite la construccion del prototipo de
sistema experto para trastornos de ansiedad SETRA.

Se concluye que las redes bayesianas permiten representar el conocimiento del experto
humano, por el desarrollo de un modelo de estructuracion del conocimiento en base a

mecanismos bayesianos.

Palabras clave: Redes bayesianas, sistema experto, poliarboles.
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CAPITULO1I
INTRODUCCION

Los trastornos mentales, sindromes psiquicos y conductuales, en general, son causa de
angustia y deterioro en importantes areas del funcionamiento psiquico, afectando al equilibrio
emocional, al rendimiento intelectual y a la adaptacion social, a través de la historia y en todas
las culturas se han descrito diferentes tipos de trastornos[Manual DSM-IV, 2001]

Diversos estudios epidemiolégicos realizados en Sucre-Bolivia, caso clinico; universidad
privada del Valle 2001; indican que entre un 5% al 15% de las personas presentan trastornos
mentales, pero solo un porcentaje pequerio son identificados por su psiquiatra. Se deduce que
los psiquiatras no suelen diagnosticar problemas psiquidtricos en las personas cuando no
existe un cuadro determinado de sintomas o comportamientos, por lo que san muy especificos.

El presente trabajo surge para construir un prototipo de sistema experto, capaz de
coadyuvar con el experto psiquiatra, con el fin de automatizar el proceso de adquisicion de
conocimientos el cual se considera uno de los problemas principales en la construccion de
estos sistemas.

Un aspecto importante en el aprendizaje inductivo (capacidad de obtener nuevos
conceptos, a partir de ejemplos), es el de obtener un modelo que represente el dominio de
conocimiento y que sea accesible para el usuario; en particular resulta importante obtener la
informacion de dependencia entre las variables involucradas en el fenomeno en los sistemas
donde se desea predecir el comportamiento de algunas variables desconocidas basados en
otras conocidas; una representacion del conocimiento que es capaz de capturar esta
informacion sobre las dependencias entre las variables son las redes bayesianas [Cowell ef al,

1990; Ramoni & Sebastiani, 1999].



Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo representa una
variable y cada arco una dependencia probabilistica en la cual se especifica la probabilidad
condicional de cada variable dados sus padres; la variable a la que apunta el arco es

dependiente (causa-efecto) de la que esta en el origen de éste [Pearl, 1988].

Ya que el campo de los trastornos mentales es muy amplio, para la construccién de un
prototipo se ha decidido elegir un area concreta: el grupo de los trastornos de ansiedad

catalogada por la Organizacion Mundial de la Salud [O.M.S, 2002].

Trastornos de ansiedad
» Ataques de panico (crisis de ansiedad, crisis de angustia) sin agorafobia
» Ataques de panico con agorafobia
» Agorafobia sin ataques de panico
» Fobia especifica
» Fobia social
» Trastorno de ansiedad generalizada
* Trastorno por estrés agudo
» Trastorno por estrés postraumatico
¢ Trastorno obsesivo compulsivo
» Trastorno de ansiedad debido a enfermedad médica

¢+ Trastorno de ansiedad inducido por sustancias

Estos trastornos surgen cuando la persona se siente en peligro, ante amenazas reales o
imaginarias que prepara el organismo para reaccionar. Hay ocasiones en que las respuestas de
ansiedad, se disparan de forma totalmente incontrolada y son causa de sufrimiento para las
personas que la experimentan. Surgen, en estas circunstancias como un "miedo sin saber de
qué”. En el caso de los trastornos de ansiedad, las respuestas de temor preparan a las personas
para llevar a cabo un comportamiento de huida o ataque ante una amenaza inexistente

[O.M.S, 2002]



1.1 ANTECEDENTES

Los sistemas expertos son aplicados a numerosos campos tales como la medicina,
actividades militares, economicas, financieras, ingenieria, derecho y otros, haciendo
diagnosticos, predicciones, consejos o como herramientas de entrenamiento y ensefianza segin

las situaciones que se plantea.

Los diagndsticos clinicos, requieren la combinacion e integracion de gran cantidad de
informacion obtenida de diversas fuentes (tests y cuestionarios, entrevistas, observaciones
clinicas, libros de casos, manuales, etc.), una larga formacidn académica y experiencia clinica.
La evidencia demuestra que los clinicos no llevan a cabo procedimientos rigurosos y
consistentes para obtener un diagndstico, bosquejar un prondstico y proponer un tratamiento,
sino que suelen cometer bastantes sesgos, como omitir informacion y focalizarse en s6lo unos

pocos datos a los que dan mas relevancia.

Se describe a continuacién cuatro sistemas clasicos (DTREE, DSM-III-X, DAI,
PSYXPERT) especialmente relacionados con arboles de decision, reglas de produccidn para

representar el conocimiento.

» DTREE (First y Opter, 1993): sistema basado en los arboles de decision del DSM-III-
R expandidos. Realiza una focalizacién en alguna de las areas de diagndstico y a partir
de ahi sigue el arbol de diagnostico diferencial correspondiente haciendo preguntas al
usuario. Puede generar informes justificando las decisiones para aceptar o descartar un
trastorno.

o DSM-II-X (Schuler y Tinger, 1991): Sistema basado en los criterios diagnésticos del
DSM-III-R. Combina dos estrategias distintas: guiada por los datos (bottom-up) y
guiada por los objetivos (top-down), la primera le permite generar un conjunto de
hipdtesis diagndsticas, la segunda sirve para confirmar o descartar las hipétesis. Las
capacidades explicativas del sistema y el sistema de dialogo orientado al lenguaje, lo
hacen apto para el entrenamiento de evaluadores. Ademas es capaz de hacer

recomendaciones terapéuticas.



DAI (Adarraga y Zaccagnini, 1992, 1994): Sistema experto para el diagndstico de
autismo vy trastornos severos del desarrollo. Resulta de especial interés en cuanto se ha
elaborado desde una perspectiva psicoldgica (psicologia cognitiva y procesamiento de
la informacion), disenado mediante prototipado rapido, adquiriendo el conocimiento
directamente de un experto.

PSYXPERT: Overby, M. (1987): un prototipo del sistema especialista por ayudar a
psiquiatras en el diagnostico de desérdenes del psychotiuc. Comput. Biol. Med., 17,

383-393.

También se puede considerar algunos trabajos, realizados en la carrera de informatica UMSA

(Universidad Mayor de San Andrés), relacionados con los sistemas expertos.

Propuesta y aplicacién de un modelo de desarrollo de Sistemas Expertos para el
diagnéstico de caracteristicas Psico cualitivas de Mamani Florencio Antonio, en La
Paz; Universidad Mayor de san Andrés; 2001. Carrera de Informatica.

Sistema Experto para el analisis cognoscitivo infantil. La Paz-caso clinico, de Pinto
Gonzales Oscar, Presentada en la Universidad Mayor de San Andrés ,2002. Carrera de

Informatica.

1.2 DEFINICION DEL PROBLEMA

El problema consiste en basarnos en los principios actualizados del aprendizaje, disefiar

una arquitectura completa para un sistema experto pero enfocando principalmente el

diagnastico para que el sistema experto se adapte, y construir poco a poco una implementacion

usable, a partir de herramientas de software y plataformas disponibles, preferiblemente de

sistemas basados en el conocimiento.

El problema principal que se pretende resolver, en el desarrollo de este trabajo, responde a la

siguiente pregunta:

¢El Sistema Experto de trastornos mentales SETRA (sistema experto de trastornos de

ansiedad), utilizando redes bayesianas, coadyuvara en la toma de decisiones del psiquiatra,

para una evaluacion oportuna del paciente?



Las redes bayesianas estin disefiadas para hallar las relaciones de dependencia e

independencia entre todas las variables que conforman el dominio de estudio; esto permite

realizar predicciones sobre el comportamiento de cualquiera de las variables desconocidas a

partir de los valores de las otras variables conocidas; esto presupone que cualquier variable de

la base de datos puede comportarse como incognita o como evidencia segun el caso.

A continuacién se detallan los problemas encarados en el presente trabajo, listados de acuerdo

al grado de importancia:

>

¢Sera posible aplicar un proceso de ingenieria de conocimiento para el logro de un
producto computacional?

Supuesto que un paciente presenta un conjunto de sintomas, jcomo se decide qué
enfermedad es la que mas probablemente tiene el paciente?

;Qué modelos pueden utilizarse para describir las relaciones entre los sintomas y las
enfermedades?

;Cudles son las heuristicas que emplea el experto en psiquiatria para diagnosticar a los
pacientes a través de sus métodos?

La consulta a personal no especializado, lo que ocasiona diagndsticos y tratamientos
inadecuados.

Falta de decisién para dar un tratamiento al paciente, que puede ocasionar dafos
irreversibles en el paciente.

El diagnostico no apropiado de la enfermedad, que ocasiona un tratamiento ineficaz

Los altos costos que se producen por el tratamiento y diagndstico, de las personas que

sufren trastornos mentales.

1.3 HIPOTESIS

Para la formulacion de 1a hipétesis hacemos referencia al el uso de Sistemas Expertos y de

sus herramientas para el diagndstico efectivo.

“El Sistema Experto de Trastornos Mentales SETR A basado en Redes Bayesianas proporciona

conclusiones oportunas y confiables en el momento de la consulta y posterior diagnéstico™.



1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo General

El objetivo primordial para el desarrollo del tema propuesto de investigacidn, en esta tesis es:

“Construir un prototipo de Sistema Experto para Trastornos Mentales que ayude a realizar

diagnésticos efectivos™.

1.4.2 Objetivos Especificos

*  Obtener el conocimiento del experto en trastornos de mentales para ser almacenado en
una base de conocimiento.

» Formalizar el conocimiento del experto humano en base a Redes Bayesianas.

* Proporcionar métodos de explicacién tanto para el modelo disefiado como para la
forma de razonamiento, en base a la evidencia introducida.

* Construir un prototipo para el diagndstico de trastornos de mentales utilizando la
herramienta MSBN (Microsoft Belief Networks).

» Evaluacion del funcionamiento del sistema experto. Donde se podrd combinar el

método formal aplicado con el experto humano.

1.5 JUSTIFICACION

Se justifica este trabajo, por que representard una investigacién dentro de los sistemas
expertos en la forma en la que se utilizaran los distintos métodos y herramientas, con relacion
al proceso deductivo del experto humano, ya que sera el sistema experto quien coadyuve con
el diagndstico efectivo dentro de los trastornos mentales. La idea es desarrollar un sistema que
emule al clinico, por lo tanto debe ser capaz de diagnosticar, y asi tener un sistema que opere

mediante preguntas y respuestas, automatizado.

También se justifica debido a la carencia de los denominados especialistas psiquiatras, los
cuales tienen la dificultad de cobertura en la atencion preventiva, en distintos y distantes

lugares.



El prototipo de sistema experto presentada en esta tesis, esta orientara a la ampliacion del
conocimiento sobre el diagnostico de perturbaciones mentales, por lo que sera la sociedad la

beneficiada por la presente.

1.6 ALCANCES LIMITES Y APORTES

El estudio tedrico se basarad fundamentalmente en métodos y técnicas que provienen del
campo de las redes probabilisticas, mas propiamente de las Redes Bayesianas y que se pueden
aplicar a la construccion se Sistemas Expertos, también se consideraran aspectos como
utilizacion de herramientas de Sistemas Expertos con el estudio de algoritmos ttiles para el

tratamiento de la incertidumbre.

En cuanto al area elegida, ésta es muy extensa por lo que el estudio se realizard en una
enfermedad especifica de los trastornos mentales: los trastornos de ansiedad, que necesitan un
tratamiento psicolégico para su diagndstico. En el proceso de construccion del prototipo se

seguiran todas las etapas que tiene la construccion de un sistema experto.

El sistema experto propone presentar una interfaz grafica amigable, recomendara las
estrategias mas efectivas usando modelos graficos probabilistas. Podemos plantearlo como un
sistemna de consulta que lleve a cabo la recogida de informacion o como un experto que va

recogiendo la informacion y propone un diagnostico.

El aporte que se propone, es la construccion de la base de conocimiento, utilizando
mecanismos bayesianos, que permitira un tratamiento normativo de la incertidumbre, es decir,
un tratamiento ajustado a los axiomas de la teoria de la probabilidad.

El presente trabajo es una obra que tratard todos los aspectos de las redes bayesianas:
axiomas, semantica, algoritmos, aprendizaje, explicacion, obtencion y representacion del
conocimiento.

Se propone un modelo bayesiano, que optimizard el diagndstico de los trastornos de

ansiedad haciendo uso de redes bayesianas de tipo poliarbol.



CAPITULOII
MARCO TEORICO

Las investigaciones y avances tedricos en el area de psicologia proponen una estrategia
general a seguir en el desarrollo de Sistemas Expertos, la llamada Aproximacion de nivel de
conocimiento. Consiste en invertir mucho esfuerzo en el anilisis y el modelado del
conocimiento desde un nivel alto de abstraccion antes de proceder a su implementacion. Esta
aproximacion proporciona una mejor caracterizacion del funcionamiento del sistema, facilita

la adquisicién del conocimiento [David, Krivine y Simons, 1983].

El hecho de disponer de algunos sistemas funcionando con resultados mas o menos
aceptables es otro punto a favor para invertir esfuerzos en este campo; ademas, nos sirve para
ver algunos de los puntos débiles y tratar de mejorarlos aportando nuevas ideas y propuestas

operativas.

En un articulo publicado por Ledley y Lusted en 1959 decian que el razonamiento médico
contenia estrategias de inferencia entre las que se encontraba la ldgica booleana, inferencias
simbdlicas y probabilidades bayesianas. Colocando como ejemplo particular el hecho de que
el razonamiento para hacer un diagndstico médico contenia las tres técnicas. La esperanza que
surgié para muchos cuando se iniciaron estas investigaciones era que iban a obtener “Médicos
perfectos en una caja” mas no iban a poder reemplazar al médico humano, pero lo que menos
esperaban era que el camino a recorrer para lograrlo fuera tan largo y con obstaculos que ya se

habian pasado o se estaban pasando a otras areas de la Informatica.



En la actualidad el desarrollo de todos estos sistemas se encuentra en manos de un gran
nimero de investigadores entre los que aun se encuentran las universidades donde se dieron
los primeros sistemas como lo son MIT, Stanford, Rutgers y Pittsburg. Pero de igual forma
hay organizaciones, companias privadas, clinicas y centros de investigacion (en conjunto) que
también se encuentran investigando en esta drea. Debido a la cantidad de empresas que se
unieron al proceso de desarrollo de la IA en la Medicina es que se estan viendo muchas
aplicaciones en estos dias unos de uso comercial en los hospitales, unos que son creados con

fines educativos y otros con fines de investigacion y mayor avance en el area

2.1 ANTECEDENTES SOBRE LOS TRASTORNOS MENTALES

En la taxonomia ofrecida por el DSM-IV (Manual diagndstico y estadistico de los
trastornos mentales), hace una clasificacion de los trastornos mentales con el propdsito de
proporcionar descripciones claras de las categorias diagndsticas, con el fin de que los clinicos
y los investigadores puedan diagnosticar, estudiar e intercambiar informacion y tratar los

distintos trastornos mentales.
¢ Trastornos de ansiedad

¢ Trastornos disociativos
¢ Trastornos somatoformes
¢ Trastornos facticios

Otros trastornos:

» Algunos trastornos de la personalidad del Grupo B: personalidad antisocial,
frecuentemente asociada a los trastornos disociativos, y personalidad histrionica,

propensa a los trastornos somatoformes.

¢ Todos los trastornos de la personalidad del Grupo C: por dependencia, por evitacién y
trastorno obsesivo - compulsivo de la personalidad, todos ellos con alto componente

ansioso.

» Algunos trastornos adaptativos que cursan con ansiedad



Si bien se considera una directriz basica del disefio de sistemas expertos alcanzar un
equilibrio entre la amplitud del dominio y la competencia en el mismo (entre un sistema
enciclopédico y un sistema experto); la restriccion del dominio utilizado tiene una gran

desventaja:

Se pierde perspectiva, asi como integracién con otras areas muy préximas a ese dominio: al
limitarse a una parcela concreta se pierde la posibilidad de explicar sintomas que podrian ser
en realidad la expresion secundaria de un trastorno en otra area; por ejemplo, podriamos
atribuir unos sintomas de ansiedad a uno no especificado cuando en realidad son
manifestaciones de un trastorno depresivo, un trastorno de conducta o una psicosis. Se debera

ser consciente de esta limitacion a la hora de usar el sistema.
2.1.1 Trastornos de Ansiedad

Todos sabemos lo que es sentir ansiedad-esas "mariposas” que siente en su estomago antes
de su primera cita, los "nervios” que tenemos antes de dar un discurso, el sudor en la palma de
las manos y el galope del corazon que frecuentemente acompanan las situaciones desafiantes o
peligrosas. Estas emociones son normales [Centro IMA, Centro de Investigaciones Médicas en

Ansiedad].

La ansiedad es la mas comin y universal de las emociones. Reaccion de tensidn sin causa
aparente, mas difusa y menos focalizada que los miedos y las fobias. La reaccién emocional
ante un peligro o amenaza se manifiesta mediante un conjunto de respuestas tanto fisiologicas,

cognitivas y conductuales.

Tiene numerosos sinénimos: Nerviosismo, inquietud, tensién.

Referencia a la experiencia de la ansiedad: Angustia, miedo, inseguridad
* Definicién de Miedo y fobia

1. Miedo: Es una respuesta emocional normal ante situaciones que implican peligro
para el sujeto: Es una respuesta diferenciada ante un objeto o situacién especifica.

Es un fenémeno evolutivo y transitorio.
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2. Fobia: Es una forma especial de miedo y reaccién desproporcionada, irracional,
fuera de control voluntario del sujeto, implica respuestas de evitacion de la

situacion u objeto fobizado y es persistente en el tiempo.

2.1.2 Clasificacién de los Trastornos de Ansiedad

Estudios recientes indican que los trastornos por ansiedad son los que se dan con mas
frecuencia entre la poblacion general. La fobia simple es probablemente el mas comtn de los
trastornos por ansiedad, en cambio, el trastorno por angustia es el mas frecuente entre la
poblacién que busca tratamiento. Los trastornos por angustia, los trastornos fébicos y los
trastornos obsesivos-compulsivos son aparentemente mas frecuentes entre los parientes
biolégicos de primer grado de las personas afectadas que entre la poblacion general, la tabla

2.1 muestra la clasificacion de estos trastornos de ansiedad.

Tabla 2.1 Clasificacién de los trastornos de ansiedad

FOBIA ESPECIFICA

FOBIA SOCIAL

TRASTORNO POR ESTRES POSTRAUMATICO

TRASTORNO OBSESIVO COMPULSIVO

TRASTORNO DE PANICO

TRASTORNO DE ANSIEDAD GENERALIZADO

TRASTORNO POR ANSIEDAD SOCIAL

Fuente: [DSM-1V!,2001]

! American Psychiatric Association . Manual diagndstico y estadistico de los trastornos mentales, cuarta edicion.
( DSM-1V). Barcelona: Masson.
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A continuacion se hace una descripcion, de las caracteristicas de cada uno de estos trastornos

segtn la clasificacién de la tabla 2.1.

» Trastorno de ansiedad generalizade (TAG): el TAG se caracteriza por presentar
como sintoma principal un estado de preocupacion permanente, invasiva y dificil de
controlar, con una duracion de al menos seis meses.

» Trastorno obsesivo compulsivo (TOC): En el TOC, los individuos sufren de
frecuentes obsesiones. Es decir, pensamientos recurrentes, que se presentan en contra
de la voluntad del sujeto, pero que este no logra apartar con facilidad de su mente.

» Trastorno de ansiedad social: Su principal caracteristica es el miedo intenso y
persistente a situaciones sociales o actuaciones en puablico por temor a que resulten
embarazosas.

¢ Fobia social

La fobia social es un miedo intenso de llegar a sentirse humillado en situaciones
sociales, especialmente de actuar de tal modo que se coloque uno en una situacion
vergonzosa frente a las demas personas. Frecuentemente es hereditaria y puede estar
acompanada de depresion o de alcoholismo. La fobia social frecuentemente comienza

alrededor del principio de 1a adolescencia o atn antes.

» Trastorno de estrés postraumdtico: Suele ocurrir luego de la exposicion a un trauma
intenso, tal como presenciar una muerte, sufrir la muerte violenta de un ser querido, ser
victima de un ataque con peligro para la propia vida, o verse en medio de un desastre
natural (terremoto, etc.)

» Trastorno de pdnico: La crisis o ataque de panico se caracteriza por su comienzo
brusco y una duracion de s6lo algunos minutos.

» Fobias especificas: Las personas que sufren este desorden presentan un temor intenso,
desproporcionado e irracional a determinados objetos o situaciones claramente
discernibles y circunscriptas, tales como animales (aranas, ratas, aves, o animales

domésticos) lugares cerrados o elevados, etc.
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El diagnéstico se concibe como el establecimiento de explicaciones cientificas para ciertos
sucesos, en psicologia clinica el diagnostico haria referencia a la explicacion de la
psicopatologia de un sujeto particular; deberia estar basado en teorias causales, pero salvando
algunas areas muy especificas del diagnostico, la psicologia actual es incapaz de dar
explicaciones causales satisfactorias de las patologias conocidas. La tendencia actual consiste
en desprenderse de la carga tedrica de los diferentes modelos o paradigmas psicolégicos
(médico, psicodinamico, conductual, etc.)), y adoptar en su lugar un enfoque pragmatico,
empirico-descriptivo, para dar respuesta a la necesidad de organizar nuestro conocimiento.
Desde este enfoque se concibe el diagndstico como la asignacion de atributos, o de pacientes
que manifiestan dichos atributos, a una categoria determinada de un sistema de clasificacion
[Lemos, 1995]

2.2 ADQUISICION DEL CONOCIMIENTO

La Adquisiciéon de conocimiento para la elaboracién de un sistema experto es tal vez la
mas compleja, muchos autores lo consideran como un cuello de botellas en el desarrollo del
mismo (Rolston, 1995).

Por otra parte para modelar el conocimiento surgen distintos enfoques mencionaremos dos

de ellos:

» A través de una construccion manual, es decir con la ayuda de un experto humano en
el dominio a considerar.

» Construccion automatica a través de algoritmos de aprendizaje que hacen uso de bases
de datos para modelar su red. Este tema esta siendo muy estudiado por varios autores
como Herskovits, Heckerman. Sin embargo el estudio aun no esta respaldado por
modelos que garanticen la eficiencia del mismo, sin embargo no esta lejos de encontrar

técnicas eficientes para su desarrollo [Diez, 1994].

También se utiliza fuentes bibliograficas fundamentalmente para reforzar algunos

conceptos sobre el dominio a estudiar y entender la terminologia usada por el experto humano.
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2.2.1 Formulacién del Conocimiento

En la segunda fase de adquisicion de conocimiento, se revisan los escenarios
seleccionados por el experto que satisfacen los siguientes cinco criterios de conocimiento
fundamental: el mas nominal, el mas esperado, el mas importante, el mas arquetipico y el
mejor entendido. Esta revision forma una base para determinar la performance minima,
realizar el testeo y efectuar la correccion y determinar las capacidades del sistema experto que

conocimiento fundamental debe incluir.

» Un léxico seleccionado.

* Una definicién de fuentes de entrada y formatos.

» Una descripcion del estado inicial incluyendo un conocimiento estatico.
* Un conjunto basico de razones y reglas de analisis.

El conocimiento fundamental debe estar escrito, parte de el habrd sido adquirido
previamente la definicién del dominio. La validez del conocimiento fundamental puede ser
testeada implementandola en una base de conocimiento que se contraste con los escenarios
desde los cuales fue adquirida y verificando que se produzca un comportamiento similar al del

experto en el mismo escenario.
2.1.2 Anilisis del Conocimiento

Los atributos usados en el diagndstico psiquiatrico pueden ser de cuatro tipos distintos
[Millon, 1991]:

» Atributos sustantivos: de acuerdo con algtin modelo tedrico, pe. habitos condicionados

o disfunciones neurologicas.

» Atributos longitudinales: relativos a la progresion de funcién del tiempo y las

circunstancias, incluida la respuesta a un determinado tratamiento.

» Atributos concurrentes: presentes en un momento dado. Fundamentalmente los signos,
observables, objetivos, y los sintomas, referidos subjetivamente. Son los mas usados

para catalogar las tradicionalmente llamadas neurosis y psicosis.

- 14 -



» Rasgos de personalidad: tendencias a manifestar determinados patrones conductuales:
pe. los extrovertidos tienden a mostrarse sociables y/o impulsivos. Son usados en el

diagndstico de trastornos de la personalidad.

Los sintomas pueden ser manifestaciones de un trastorno clinico, un trastorno de
personalidad agravado por algun estresante, o viceversa, y habrd que distinguir una
circunstancia de otra. Para eso sera necesario establecer las relaciones entre las observaciones
clinicas (signos, sintomas, sindromes), los problemas psicosociales y ambientales, las
enfermedades médicas y las sustancias, asi como las caracteristicas de personalidad del sujeto
y sus recursos personales. Esta relacion puede ser como determinante temporal,

desencadenante, agravante, consecuente.
2.3 TRATAMIENTO DE LA INCERTIDUMBRE

Lo mas sencillo seria usar logica boolena: SI/NO, presente o ausente, cumple criterio o no
lo cumple. Otra solucidn consiste en usar factores de certeza; desde la certeza total de que no
se cumple un criterio o no se halla presente un sintoma (-100) u otro elemento de

conocimiento, hasta la certeza total de que se cumple o se halla presente (100).

También muchos analistas han planteado modelos para la representacién del conocimiento

a través de marcos, Frost’ que hace uso de ranuras.

Pero aun surge otro problema como es la limitacién de la computadora para memorizar
hechos, o la capacidad de razonar a partir de informacion incompleta o imprecisa, lo que
incentiva a la busqueda de modelos que puedan tratar con la incertidumbre y que sean

flexibles.

En el diagndstico de trastornos mentales (trastornos de ansiedad), es facil observar que la
informacion con la que se trabaja es incierta o basada en la incertidumbre, las causas son
informacién incompleta proporcionada por el paciente y/o historias clinicas, falta de
informacion debido a que no se puede realizar las pruebas necesarias por razones economicas,
tecnologicas u otras. Conocimiento impreciso, contradictorio, erréneo que puede proporcionar

el mismo paciente deliberadamente o por estimaciones subjetivas exageradas.

’[Frost G, 2003]. Optimizacion de redes bayesianas basado en técnicas de aprendizaje por induccion. IX
Congreso Argentino de Ciencias de la Computacién. La Plata.
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Como es de notar, es necesario buscar modelos capaces de obtener conclusiones validas

ante datos imprecisos e inciertos.

Son muchos los modelos de razonamiento basados en incertidumbre entre los que
podemos mencionar: los modelos lingiiisticos, funciones de creencia y los modelos

estadisticos. [Hruschka, 1997].

Estos dltimos, en un principio no tuvieron mucha trascendencia por que
computacionalmente requerian de un enorme esfuerzo, sin embargo con la aparicion de las
Redes Bayesianas resurgieron como una alternativa utilizada y definida por muchos autores ya
que la representacion grafica de ese modelo permite reducir la complejidad de los problemas,
debido a que no requiere utilizar probabilidades de todas las combinaciones posibles de
sucesos, por el contrario las relaciones graficas entre variables determina la independencia

condicional entre ellas.
2.3.1 Redes Bayesianas

Las Redes Bayesianas son también conocidas como Redes de Influencia, Redes de
Creencia, o Redes Causales, nombres que fueron utilizados por diversos autores como Pearl,

Lauritzen y otros.
2.3.1.1 Presentaci6n intuitiva

Antes de presentar formalmente la teoria matematica de las redes bayesianas, se explicara
mediante ejemplos sencillos el significado intuitivo de los conceptos que después se

aplicara.

En una red bayesiana, cada nodo corresponde a una variable, que a su vez representa una
entidad del mundo real. Por tanto, de aqui en adelante hablaremos indistintamente de nodos y
variables, y los denotaremos con letras mayudsculas, como X. Utilizaremos la misma letra
en mindscula, x, para referirnos a un valor cualquiera de la variable X. Los arcos que unen los
nodos indican relaciones de influencia causal.

Ejemplo.
La red bayesiana no trivial mas simple que podemos imaginar consta de dos variables, que

llamaremos Xe Y7, y un arco desde la primera hasta la segunda.
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O——A12

Para concretar el ejemplo, supongamos que X representa paludismo e Y] representa gota
gruesa, que es la prueba mas habitual para detectar la presencia de dicha enfermedad.

Cuando X sea una variable binaria, denotaremos por +x la presencia de aquello a lo que
representa y por —xa su ausencia. Asi, por ejemplo en este caso +x significara “el paciente tiene
paludismo” y -x “el paciente no tiene paludismo;, +y/ significara un resultado positivo
del test de la gota gruesa y — y/ un resultado negativo.

La informacién cuantitativa de una red bayesiana viene dada por:

» La probabilidad a priori de los nodos que no tienen padres.
» La probabilidad condicionada de los nodos con padres.

Por tanto, en nuestro ejemplo, los datos que debemos conocer son P(x)y Ply1/%).

Asf, 1a red bayesiana completa serfa:

(O——1

Plrx)=0.003 Pliyl/+x)=0.992
S P?+§]/wé=00006

Veamos qué significado tienen en este caso estos valores:

» P{+x)=0.003 indica que, a priori, un 0.3% de la poblacién padece el paludismo. En
medicina, esto se conoce como prevalencia de 1a enfermedad.

s Py+x) = 0992 indica que cuando hay paludismo, el test de la gota gruesa da
positivo en el 99.2% de los casos. Esto se conoce como sensibilidad del test.

s P(+y/—x) = 0.0006 indica que cuando no hay paludismo, el test de la gota
gruesa da positivo en el 0.06% de los casos, y negativo en el 99.94%.A esta

segunda probabilidad se la llama especificidad del test.

En medicina siempre se buscan las pruebas con mayor grado de sensibilidad y
especificidad
Conociendo estos datos, podemos calcular:

a) La probabilidad a priori de Y7,
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P(+y1) = P(+y1/+x) P(+x) + P(+yl/—x) P(-x) = 0.00357.
P(-y1) = P(-y1/4+x) P(+x) + P(-y1/-x) P(-x) = 0.99643,

b) Las probabilidades a posteriori dada una evidencia observada e P*(x) = P(x/e).

Supongamos que el test de la gota gruesa ha dado positivo. ;Qué probabilidad hay
ahora de que la persona padezca la enfermedad?. Si la prueba tuviese fiabilidad absoluta, esta
probabilidad seria del 100%. Pero como existe la posibilidad de que haya habido un falso

positivo, buscamos P*(+x) = P(+x/+yl). Para calcularla, podemos aplicar el teorema de Bayes:

B P(eyl/ 0.003 *0.992
P*(+x) = P(+x/+yl)= (@()P(gl) ) =T 000357 0.83263

Es decir, de acuerdo con el resultado de la prueba, hay un 83,2% de probabilidad de que
el paciente tenga paludismo.

De 1la misma forma podriamos calcular P(—x):

P(#x) P(y1/ %%)  0.997 *0.0006
P(5yl) 0.00357

P*(—'X) — P(—'X/-n‘-}/]): =016737

Que, por supuesto, es la probabilidad complementaria.

Por razones que quedaran claras mas adelante, vamos a reescribirla como;

P* (x) PP (x)Q®,, (x)

Donde ¢3% &(y)'Pl y @, (x) ¢ P(x/ y)

Con la férmula expresada de esta forma, queda claro que la probabilidad a posteriori de la
variable X depende fundamentalmente de la probabilidad a priori de X (prevalencia de la

enfermedad) y de la probabilidad condicionada de Y dado X (sensibilidad y
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especificidad del test), puesto que 8 juega simplemente el papel de una constante de

normalizacion.

Utilizando esta nueva expresion, podemos repetir los calculos:

P*(+x) = ¢30.003* 0.992 = 0.00298 ¢-3.
P*(—x) = ¢30.997* 0.0006 = 0.000598 ¢-3.

Y normalizando obtenemos el mismo resultado que antes.

Para el caso en que el test de la gota gruesa diese negativo, la probabilidad a posteriori de

padecer paludismo se calcula con un procedimiento totalmente analogo.

A continuacion se indican algunas definiciones y notaciones propias de la terminologia de las

redes bayesianas:

Nodo. Un nodo X es una variable aleatoria que puede tener varios estados x, .

La probabilidad de que el nodo Xeste en el estado x se denotara como

P® =P(X =y .

» Arco. Es un par ordenado (X, ¥). Esta definicién de arco corresponde a lo que en otros
lugares se denomina arco dirigido. En la representacién grafica, un arco (XY} viene
dado por una flecha desde X hasta Y.

» Grafo dirigide. Es un par G = (M A) donde N es un conjunto de nodos y A un
conjunto de arcos definidos sobre los nodos.

* Grafo no dirigide. Es un par G = (N, 4 donde N es un conjunto de nodos y A un
conjunto de arcos no orientados (es decir, pares no ordenados (X;Y)) definidos sobre
los nodos.

* Ciclo. es un camino no dirigido que empieza y termina en el mismo nodo X.
» Grafo aciclico. es un grafo que no contiene ciclos.

» Padre. El nodo Xes un padre del nodo Y, si existe un arco (X,Y) entre los dos nodos.
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» Hijo. El nodo Yes un hijo del nodo X, si existe un arco (X, ¥) entre los dos nodos.

* Antepasado o ascendiente. Xes un antepasado o ascendiente de Zsi y s6lo si existe
un camino dirigido de X a Z.

* Descendiente. Z es un descendiente de X si y s6lo si X es un antepasado de Z. Al
conjunto de los descendientes de X lo denotaremos por de(X).

» Variable proposicional es una variable aleatoria que toma un conjunto exhaustivo y
excluyente de valores. Se denota con letras mayusculas, por ejemplo X, y a un valor
cualquiera de la variable con la misma letra en mindscula, x.

La definicién de variable proposicional tiene su importancia a la hora de modelar un
problema con una red bayesiana, ya que deberemos tener en cuenta que los nodos de la
red son variables proposicionales y por tanto deben tomar un conjunto exhaustivo y
excluyente de wvalores.

Asi si por ejemplo estamos construyendo un sistema de diagndstico médico en
que las enfermedades posibles son gripe, faringitis y alergia, cada una de estas
enfermedades sera representada por un nodo diferente (que tomaré valores si/no) ya que
nada impide que un paciente padezca dos o més enfermedades a la vez (es decir, el
conjunto de valores no es excluyente), o una enfermedad no considerada por el
sistema (no es exhaustivo). Sin embargo si estamos construyendo un sistema  de
clasificacion de animales en el que hemos representado todas las posibilidades,
debemos introducir una tnica variable, ya que un animal no puede ser a la vez una vaca

y un burro.

A continuacion se describiran los fundamentos tedricos de las redes bayesianas.

2.3.1.2 Definicién formal de Redes Bayesianas

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que los nodos representan
variables aleatorias que pueden ser continuas o discretas; en las siguientes definiciones se
utilizardn letras maytsculas para denotar los nodos ( X ) y las correspondientes letras

mindsculas para designar sus posibles estados ( x, ).
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Los estados que puede tener una variable deben cumplir con dos propiedades:

» Ser mutuamente excluyentes, es decir, un nodo sélo puede encontrarse en uno de sus
estados en un momento dado.
» Ser un conjunto exhaustivo, es decir, un nodo no puede tener ningin valor fuera de

ese conjunto.

a) Probabilidad conjunta
Dado un conjunto de variables {XY,....Z}, la probabilidad conjunta especifica la

probabilidad de cada combinacién posible de estados de cada variable P(x,, yj,,,,zk)

4, j,...,k de manera que

se cumple que: *P(Xj,yj,...,zk) >1

1y frenie

b) Probabilidad condicional

Dadas dos variables X'e Y, la probabilidad de que ocurra j y dado que ocurrio el evento x,

es la probabilidad condicional de ¥ dado X'y se denota como P(y,/x,).

La probabilidad condicional por definicion es:

Py, x)

Ply. /x)p——
(YJ 1)? P(Xt)

,dado P(x,) =0

Analogamente, si se intercambia el orden de las variables:

‘P(Y_}"Xt)

Px /1y,
%) R)

A partir de las dos férmulas anteriores se obtiene:
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P(y,)P(x,/y))

Ply./x
(YJ 1) % P(Xt)

esta expresion se conoce como el Teorema de Bayes que en su forma mas general es:

P(y,) P(x,/y))
A P(x,/ y)P(y))

P(y;/x) @

al denominador se lo conoce como el Teorema de la Probabilidad Total.

En las redes bayesianas el conjunto de valores que componen la probabilidad condicional de

un hijo dados sus padres, se representa en las llamadas tablas de probabilidad condicional.

* Independencia
Dos variables X e Y son independientes si la ocurrencia de una no tiene que ver con la

ocurrencia de la otra. Por definicion se cumple que Y es independiente de X'siy sdlo si:

Py, /x) @ P(y,)P(x,) £, j

esto implica que:
Py, /x) @ Py,) 1 j
P(x,/y,) 9 Px) #i j
» Evidencia
Es el conjunto de observaciones e ={X =x Y =y;,..., Z=z} en un momento dado.

* Probabilidad a priori

Es la probabilidad de una variable en ausencia de evidencia.

* Probabilidad a posteriori

Es la probabilidad de una variable condicionada a la existencia de una determinada
evidencia; la probabilidad a posteriori de X cuando se dispone de la evidencia e se

calcula como P(X| e).
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2.3.1.3 Representaci6én del conocimiento

Una red bayesiana representa relaciones causales en el dominio del conocimiento a través
de una estructura grafica y las tablas de probabilidad condicional entre los nodos, por lo tanto

el conocimiento que representa la red esta compuesto por los siguientes elementos:

* Un conjunto de nodos Q@ que representan cada una de las variables del modelo.
Cada una de ellas tiene un conjunto exhaustivo de estados Q@ mutuamente

excluyentes.

+ Un conjunto de enlaces o arcos (X, X ) entre aquellos nodos que tienen una relacion

causal. De esta manera todas las relaciones estin explicitamente representadas en el
grafo.

e Una tabla de probabilidad condicional asociada a cada nodo X, indicando la

probabilidad de sus estados para cada combinacion de los estados de sus padres. Si un

nodo no tiene padres se indican sus probabilidades a priori.

Una vez que se ha disenado la estructura de la red y se han especificado todas las tablas de
probabilidad condicional se estda en condiciones de conocer la probabilidad de una
determinada variable dependiendo del estado de cualquier combinacion del resto de variables
de la red; para ello se debe calcular la probabilidad a posteriori de cada variable condicionada
a la evidencia; estas probabilidades a posteriori se podran obtener de forma inmediata a partir

de la probabilidad conjunta de todas las variables P(X,, X,,.., X)) .

A continuacién se indica cémo este proceso se ve simplificado al aplicar la propiedad de
independencia condicional que permite obtener la probabilidad conjunta a partir de las
probabilidades condicionales de cada nodo en funcién de sus padres.

2.3.1.4 Independencia condicional

Como se indicé anteriormente la topologia o estructura de una red bayesiana no sélo
representa explicitamente dependencias probabilisticas entre variables, sino que también

describe implicitamente las independencias condicionales existentes entre ellas. La siguiente
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definicion muestra las condiciones que deben darse para que dos wvariables sean

condicionalmente independientes:

Una variable X es condicionalmente independiente de otra ¥ dada una tercer variable Z,

si el conocer Zhace que X e Y sean independientes. Es decir, si conozco Z, Y no tiene
influenciaen X Esto es: P(X| Y, Z) =P(X| 2)

Esta definicion se traduce a que cada variable es independiente de todos aquellos nodos que
no son sus “descendientes” una vez que se conocen sus propios nodos padres; a lo largo de
este trabajo se utilizaran las palabras “nodos” y “variables™ como sinénimos.

Graficamente se verifica en los casos en que los nodos X e Y estan separados por Z en el grafo.

Esto implica que todos los caminos para ir de Xa ¥ pasaran necesariamente por Z
[Pearl, 1988].

Por ejemplo, en la red bayesiana de la figura 2.1, {E} es condicionalmente independiente de
{A,C,D, F,G} dado {B}; conlo cual P(E | A, B,C,D, F,G) =P(E | B) ; esto se conoce como
Separacién-D. [Felgaer, 2001]

Figura 2.1: Ejemplo de red bayesiana con nodos {A,B,C,D,E,F,G}

ONQ
Q9
OO

Fuente: [Felgaer, 2001]

En una red bayesiana todas las relaciones de independencia condicional representadas en el
grafo corresponden a relaciones de independencia en la distribucién de probabilidad. Si

enumeramos los nodos de una red bayesiana, Xsz»m»Xp de manera que se cumpla que
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cada nodo aparece en la secuencia antes que cualquiera de sus hijos, dicha red representa el
siguiente aserto de independencia:

Cada variable X, es condicionalmente independiente de las variables del conjunto

@ X, .. X

1ol € conocidos los valores de sus padres.

Otra manera de expresarlo es:

Conociendo los padres de X, éste se hace independiente del resto de sus predecesores.

La regla de la cadena [Pearl, 1988] sostiene que la probabilidad conjunta puede ser calculada

como.

A )
Pl Xy ,) @K PO T 5, 5000

91
El siguiente ejemplo muestra el proceso para calcular la probabilidad conjunta de varias
variables conocida la estructura grafica de la red y sus respectivas probabilidades
condicionales en funcién de sus padres: La figura 2.2 representa una red bayesiana que

contiene el conjunto de nodos {d e hr,s,w,g};

Figura 2.2: Ejemplo de red bayesiana con nodos {d,e, h,r,s,w,g}

) ()
L
OI010

Fuente: [Felgaer, 2001]

Si se elige una ordenacién de los nodos de manera que se cumpla que todo nodo aparece

antes que sus hijos se obtiene, por ejemplo, el conjunto {h ersdw,g} ; aplicando la regla de
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la cadena y que cada nodo es independiente de sus predecesores conocidos sus padres se
obtiene que:

P(hersd wg ¢ P(hPle/P(r/heP(s/her),. Plg/hersdw

P(her s dwg ©PhPeP(r/e)P(s!/ h e P(d/s)P(w/s)P(g/ s

La expresion anterior calcula la probabilidad conjunta de todos los nodos que componen la
red a partir de las probabilidades condicionales de cada nodo en funcién de sus nodos padres.
Dichas independencias condicionales son importantes porque simplifican la representacion del
conocimiento (menos parametros) y el proceso de razonamiento o inferencia (propagacion de
probabilidades).
2.3.1.5 Inferencia y muestreo sistemético

La inferencia es el proceso de introducir nuevas observaciones y calcular las nuevas
probabilidades que tendran el resto de las variables; por lo tanto dicho proceso consiste en

calcular las probabilidades a posteriori P(X/Y ¢ y,) de un conjunto de variables X después de

obtener un conjunto de observaciones Y ¢ y,(donde Y es la lista de variables observadas e 7 y

es la lista correspondiente a los valores observados). E1 fundamento matematico en el que se
basan las redes probabilisticas para llevar a cabo la inferencia es el Teorema de Bayes que

como se indico se expresa como:

P(y,)P(x,/y,) 2 P(y)P(x,/y))

P
( P(x) /Kj P(x,/y)P(y,)

vy, /x) 9

J

Las probabilidades a posteriori, P(X/Y ¢ y,) , se pueden obtener a partir de la probabilidad

marginal P( X | Y) que a su vez puede obtenerse de la probabilidad conjunta

P(x,, x,,..., x,) sumando los valores para todas las variables que no pertenezcan al conjunto

X+ Y. En la practica, esto no es viable por el tiempo necesario para llevarlo a cabo ya que
incrementar el nimero de nodos de la red aumentaria exponencialmente el nuimero de sumas
necesarias; por este motivo se han desarrollado varios algoritmos de propagacion.

* Muestreo sistematico

Poblacién: conjunto de casos que existen en el mundo real
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Ejemplo: todos los esparioles, todos los enfermos de cancer...
Muestra: conjunto de casos recogidos en cierto estudio

Ejemplo: personas entrevistadas, pacientes examinados
Estadistico: funcion que se aplica a los datos disponibles

Estadistico (datos) = valor-numérico
Ejemplos: media aritmética, mediana, desviacion estandar,

maximo, minimo, cuartiles, etc.

Distribucidn poblacional: probabilidad de obtener cierto valor (para un solo individuo).

Ejemplo distribucién bivaluada discreta con parametro ®

n -

Distribucién muestral de cierto estadistico:
probabilidad de que el estadistico tome cierto valor en una muestra de tamano n ?7

Si el punto de arranque elegido al azar entre 1-k es 15, el segundo nimero es 35, y asi
sucesivamente, se suma de 20 en 20 hasta completar los n elementos que conformaran la
muestra.

Partiendo de la importancia que tiene para cualquier investigador conocer varios conceptos
importantes de la estadistica para poder desarrollar exitosamente una investigacion de
cualquier indole, dar tratamiento a algunos elementos de la estadistica matematica de la forma
mas elemental posible para que pueda ser asimilada por cualquier profesional sin tener en
cuenta su especialidad. [Wesley, 1994]

» Contraste de hipétesis

En todas las ramas de la ciencia, cuando un investigador hace una afirmacién con respecto
a un fenémeno (que puede estar basada en su intuicién, o en algin desarrollo tedrico que
parece demostrarla), debe luego probar la misma mediante la realizacion de experimentos. La
experimentacion consiste en armar un ambiente de prueba en el que ocurra el fendmeno (o
buscarlo en el ambiente real) y tomar mediciones de las variables involucradas.

Luego, se realizan analisis estadisticos de los resultados para determinar si los mismos

confirman la afirmacion realizada.
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Una hipdtesis estadistica es una afirmacién con respecto a una caracteristica desconocida
de una poblacidn de interés. La esencia de probar una hipétesis estadistica es el decidir si la
afirmacion se encuentra apoyada por la evidencia experimental que se obtiene a través de una
muestra aleatoria. Supongase, por ejemplo, que unos fabricantes de tubos de luz marca ACME
estan teniendo problemas en el mercado debido a algunos casos de mala calidad de sus
productos. Para recuperar su prestigio hacen la siguiente afirmacion: “El promedio de vida til
de los tubos de luz marca ACME es de 500 horas™. Y encargan a una firma independiente que
haga una serie de experimentos para contrastar esta afirmacion con esta otra: “El promedio de
vida (til de los tubos de luz marca ACME es menor a 500 horas”.

A la afirmacion “promedio = 500 se la llama hipétesis nula, y se escribe como:
H,: promedio = 500
. Ala afirmacion “promedio < 5007 se la llama hipotesis alternativa, y se escribe como:
H . promedio < 500

La hipétesis nula debe considerarse verdadera a menos que exista suficiente evidencia en
su contra. Es decir, se rechazara la afirmacion de que la vida ttil promedio es de 500 horas
solo si la evidencia experimental se encuentra muy en contra de ésta afirmacién. En caso
contrario, no se podra rechazar la afirmacion basandose en la evidencia experimental. Debe
notarse que no poder rechazar la afirmacién no es lo mismo que aceptarla. El caso es analogo
al de un juicio donde hay un sospechoso acusado de un crimen: si la evidencia es suficiente se
lo declarara culpable. De lo contrario se dird que la evidencia no alcanza para demostrar su
culpabilidad.

Existen entonces dos posibles decisiones con respecto a la hipétesis nula: rechazarla 6 no
poder rechazarla. A su vez la hipdtesis nula puede ser verdadera o falsa. Esto deja cuatro
posibles escenarios:

Se denomina a la probabilidad de cometer un error de tipo I y ¥ a la probabilidad de
cometer un error de tipo IL. Los valores de ¢8 y ¥ son interdependientes. Para cada

experimento, al disminuir uno de ellos aumenta el otro.
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El error de tipo [ se considera mas grave que el de tipo II (volviendo a la analogia con el
juicio, se prefiere dejar ir a un culpable y no condenar a un inocente) por lo que el
procedimiento seguido habitualmente consiste en fijar un valor pequefio para a (por ejemplo,

5%) y luego tratar de minimizar b lo mas que se pueda. [Wesley, 1994]

2.4 ANTECEDENTES SOBRE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts sugirieron la semejanza entre el
funcionamiento del cerebro y las maquinas de Turing y propusieron las neuronas formales
como modelo simplificado orientado a simular el comportamiento de las neuronas reales.

Otro de los pioneros de la IA fue Claude Shannon; ademas de realizar aportaciones de
gran importancia sobre teoria de la informacién, estudié en 1950 la posibilidad de utilizar
ordenadores para jugar al ajedrez [Shannon, 1950]. También los trabajos de Norbert Wiener,
creador de la cibernética [Rosenblueth et al., 1943], y los de Von Neumann, autor de la teorfa
de autématas [Von Neumann, 1951], ejercieron gran influencia en el surgimiento de la
inteligencia artificial.

En 1950, Alain Turing discutié con profundidad la posibilidad de construir una maquina
inteligente. Para formalizar la cuestién, propuso el famoso test de Turing [Turing, 1950]: una
maquina puede considerarse inteligente si es capaz de mantener una conversacion a través de
un teletipo, como si fuera un ser humano.

La literatura posterior suele presentar el test de Turing poniendo el énfasis en la capacidad
de engafiar a una persona, a pesar de que la formulacion original la cuestion de simular
inteligencia como un juego de imitacién, no como un juego de engafio [Michie, 1993].

A pesar de estos antecedentes, suele considerarse 1956 como el afio en que nacio la
inteligencia artificial, pues el término fue acufiado por John McCarthy al convocar la
Conferencia de Darmouth, basada en “la conjetura de que todo aspecto del aprendizaje o
cualquier otra caracteristica de la inteligencia puede en principio describirse con tanta
precisidn que pueda ser simulado mediante una maquina” [Charniak and McDermott, 1985].

Algunos de los campos que atn se estudian al interior de 1a [A son los siguientes:

- 29 .



Teorfa de juegos. Se estudiaron desde el sencillo tres-en-raya hasta el dificil ajedrez.
Hoy en dia ya no suelen considerarse como problemas de IA, al menos los juegos mas
simples, pues se resuelven con algoritmos de busqueda que no requieren el uso de
conceptos.

Demostracién automdtica de teoremas. Fue, junto con el anterior, el primer campo
donde se desarrollaron programas “inteligentes”. Sigue siendo atin hoy un area
importante que aporta ideas valiosas para otros relacionados con él, especialmente para
los sistemas expertos.

Visién artificial. La vision de bajo nivel (filtrado) no pertenece a la IA, pero la de
medio nivel (segmentacion) y, sobre todo, la de alto nivel (reconocimiento) estan
dentro de ella.

Robética. Trata de dar cada vez mayor flexibilidad y autonomia a los robots para que
puedan adaptarse a nuevas situaciones. Esta muy relacionado con la vision artificial y
con los problemas de planificacion.

Comprensién del lenguaje. Este es un campo muy complejo, incluso cuando el texto
esta ya introducido en forma de caracteres en el ordenador.

El problema se complica mas ain cuando se frata de escritura manual o de una
conversacion, hasta el punto de que el reconocimiento del habla se considera en si
mismo como una rama de la A, y el reconocimiento de caracteres escritos constituye
uno de los problemas basicos de la vision artificial.

Traduccién automdtica. Muy relacionado con el anterior, éste es el campo donde se
produjo el fracaso mas estrepitoso de la A, debido a que se intentd hacer traducciones
casi palabra por palabra, sin caer en la cuenta de la complejidad del problema. Hoy en
dia vuelve a ser objeto de intensa investigacion, aunque abordado con las técnicas de
comprension y generacion de lenguaje natural.

Programacién automdtica. Consiste en el disefio de sistemas que generen cddigo
eficiente a partir de especificaciones parciales o imprecisas. La capacidad de un
sistema para programarse a si mismo es uno de los rasgos mas caracteristicos de la

inteligencia.
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8.

Interfaces inteligentes. Su objetivo es que el usuario pueda manejar una base de datos
0 un sistema operativo, por ejemplo, en lenguaje natural y el sistema “adivine” sus
intenciones, corrija sus errores y le dé los consejos oportunos. La disponibilidad de
este tipo de interfaces es fundamental para la implantacion masiva de los ordenadores
en la vida cotidiana.

Sistemas expertos. Es el campo donde se han conseguido los mayores éxitos practicos
de la IA En secciones posteriores se tratara su definicién e historia, abordando
diferentes aspectos, tales como inferencia, aprendizaje, explicacion, obtencion del

conocimiento, etc.

Hay otros cuatro campos que, por plantear cuestiones fundamentales, se encuentran

relacionadas con todos los mencionados anteriormente:

1.

4.

Lenguajes de programacién. Aunque su importancia tedrica es de segundo orden, en
la practica es muy atil contar con las herramientas adecuadas que faciliten el trabajo.
Los lenguajes mas caracteristicos de la inteligencia artificial son LISP, PROLOG vy los
orientados a objetos: CLIPS.

Representacién del conocimiento. Hoy en dia se reconoce como una de las
cuestiones claves de la [A, pues de ella depende el almacenamiento de la informacién,
la expresividad, la eficiencia del razonamiento, el aprendizaje.

Razonamiento aproximado: La incertidumbre surge en practicamente todas las
aplicaciones reales de la IA. En secciones posteriores se hablara sobre las fuentes de
incertidumbre y los métodos para tratarla.

Aprendizaje. Este es un campo tan extenso que resulta imposible intentar citar
brevemente todos los tipos que existen, dependiendo del area de aplicacion, fuentes de

informacion, técnicas, objetivos, etc.

Dentro de la IA se pueden distinguir tres grandes ramas segln el método que utilizan:

Simbélica: Su caracteristica esencial es que representa los conceptos mediante
simbolos. El razonamiento consiste en manipular los simholos de acuerdo con ciertas
reglas obtenidas a partir de principios logicos.

Probabilistica: Se basa en el calculo de probabilidades, concretamente en la aplicacién

del teorema de Bayes, para realizar un razonamiento.
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3. Aunque la inferencia se desarrolla en el ambito numérico (cuantitativo), hay luego un
paso al nivel cualitativo, pues de otro modo se estaria en el campo de las matematicas,

no en el de la inteligencia artificial.

4. Conexionista: Consiste en utilizar una red de neuronas artificiales (pueden ser
procesadores reales o simulados mediante ordenador). Suelen utilizarse sobre todo en
tareas de clasificacion. La red se programa a través de ejemplos y la informacion se

almacena en forma de pesos (nimeros) asociados a los enlaces entre neuronas.

En general, cuando se habla de inteligencia artificial se trata de 1a rama simbdlica, pues las
redes neuronales tienen un origen independiente (por cierto, anterior a la IA simbdlica) y se
han desarrollado tanto en los dltimos afios que constituyen un campo amplio y bien
diferenciado, dotado de gran vitalidad. Los esfuerzos por integrar ambas corrientes atin no han
dado los frutos deseados. Por otra parte, la rama probabilistica permanece unida al tronco de la
[A, pues como ya se ha mencionado, necesita utilizar los métodos simbdlicos para pasar del
nivel cuantitativo al cualitativo.

Como comentario se debe sefialar que las redes bayesianas se sittan en la corriente
probabilistica en cuanto a la inferencia y al aprendizaje; sin embargo, la capacidad de
explicacion utiliza casi siempre procesamiento simbolico.

Si en vez de considerar los métodos se atienden los objetivos, se pueden identificar en la
IA tres tendencias:

1. Psicolégica: Se fundamenta en el estudio de 1a mente humana con el fin de reproducir
sus capacidades mediante sistemas informaticos. La tendencia equivalente a ésta
dentro de la computacion neuronal seria la bioldgica, basada en el estudio de los
sistemas nerviosos animales.

2. Teérica: Estudia los principios tedricos de la inteligencia que deben regir tanto al
razonamiento humano como el automatico. Se apoya sobre todo en el estudio de la
logica, la epistemologia, la teoria de la probabilidad, la lingiiistica, etc.

Pragmaitica: Supone que la forma mas eficaz de desarrollar la IA consiste en tratar de
resolver problemas concretos y, a partir de la experiencia, generalizar los resultados para poder

aplicarlos a areas diferentes.
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2.5 SISTEMAS EXPERTOS

Un Sistema Experto deberia ser capaz de procesar y memorizar informacion, aprender y
razonar en situaciones deterministas e inciertas, comunicar con los hombres y otros sistemas
expertos, tomar decisiones apropiadas, y explicar por que se han tomado tales decisiones. Se
puede pensar también en un Sistema Experto como un consultor que puede suministrar ayuda

a los expertos humanos con un grado razonable de fiabilidad [Durkin, 1994].

Los primeros anos de la A estuvieron dedicados a estudiar métodos de razonamiento
generales, basados sobre todo en la légica y en técnicas de bisqueda. Después de dos décadas
de investigacion, se llego a la conclusion de que la potencia de un sistema depende mas del
conocimiento especifico que posee sobre un campo concreto que de las estrategias de
razonamiento que utiliza [Feigenbaum, 1977]. Surgid asi en la década de los 60 el area de los
sistemas expertos, que se desarrolld con fuerza en la década siguiente. Las caracteristicas
fundamentales de un sistema experto son:

1. Dominio reducido: Los sistemas expertos (SE) se diferencian de otros anteriores en
que, en vez de tratar de resolver problemas generales, se especializan en un campo
limitado, como puede ser la interpretacion de espectrogramas quimicos, la prospeccion
geologica, las enfermedades infecciosas, etc.

2. Separacién conocimiento / inferencia: Esta es una caracteristica presente en todos los
programas de 1A, y distingue los SE de programas anteriores (por ejemplo, las ayudas
al diagndstico médico basadas en 4rboles de decisidn), en que el conocimiento sobre el
campo estaba implicito en el codigo del programa. Esta separacion tiene como primera
ventaja la facilidad de ampliar o depurar el conocimiento que posee el sistema, sin
tener que modificar el algoritmo de inferencia.

3. Capacidad de explicacién: Es otra ventaja de la propiedad anterior. Al tener
representado explicitamente el conocimiento, el sistema puede “reflexionar” sobre la
informacién que posee y la forma en que la ha utilizado. En capitulos posteriores se
insistira en su importancia para que el usuario final acepte el consejo que ofrece la

maquina.
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4. Flexibilidad en el didlogo: Consiste en la capacidad de generar preguntas de acuerdo
con el razonamiento, tal como puede hacer -por ejemplo- un médico en su consulta, a
diferencia de los programas que presentan un cuestionario rigido con gran cantidad de
preguntas irrelevantes.

5. Tratamiento de la incertidumbre: Esta caracteristica es una consecuencia de la
complejidad de los problemas que abordan los SE, pues en el mundo real hay muchas
fuentes de incertidumbre, asociadas a los datos (inexactitudes e imprecisiones), al
dominio en si (relaciones probabilisticas) o al conocimiento disponible (informacion
incompleta, causas desconocidas, falta de acuerdo entre los expertos, etc.)

2.5.1 Estructura Clasica de un Sistema Experto

La estructura clasica de un sistema experto se encuentra representada en la Figura 2.3. En ella
se observa que el motor de inferencia es el elemento central encargado de coordinar todos los
demas. Entre ellos, tiene especial importancia la base de conocimiento pues, como su nombre
indica, contiene el conocimiento relativo al dominio, ya sea un campo de la medicina, de la
ingenieria, etc. Generalmente consta de un conjunto de reglas, un conjunto de armazones, una
red o una combinacion de varios de ellos. En la Figura 2.3 se puede observar que hay una
flecha desde 1a base de conocimiento hasta el motor de inferencias pero no a la inversa, lo cual
indica que éste lee la base de conocimiento pero no la modifica, ya que en los sistemas

expertos convencionales no hay aprendizaje.

Figura 2.3. Estructura convencional de un sistema experto

Base de
afirmaciones

Base de
datos

Motor de
inferencia

Interfaz de
usuario

Base de
conocimiento

Fuente: modificado de [Waterman, 1986]
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A diferencia de la base de conocimiento, que es estatica, existe una base de afirmaciones
dinamicas, donde el motor de inferencia almacena las conclusiones que va obteniendo, y a su
vez busca en ella las premisas que le permitan obtener otras nuevas.

El contenido de la base de afirmaciones es diferente para cada consulta que se realiza.
El tercer elemento clave de un sistema experto es el interfaz de usuario. Aparentemente, su
importancia es secundaria. Sin embargo, la aceptacién de un sistema experto por parte de sus
destinatarios depende en gran medida de que el interfaz sea potente, facil de manejar y
agradable.

Por dltimo, hay un componente de poca importancia conceptual, pero que resulta
imprescindible en la practica: una base de datos gestionada por el programa, pues en casi todas
las aplicaciones de la vida real se hace necesario almacenar y recuperar de forma eficiente
grandes cantidades de informacion.

Conviene insistir en la diferencia entre base de datos y base de conocimiento. La primera
almacena informacion puntual; por ejemplo, “el paciente tiene 36 afios, pesa 75 Kg., mide
1'73, padecidé fiebre reumatica, etc.”. La base de conocimiento, en cambio, contiene
informacién sobre como relacionar los datos y los conceptos entre si: “la fiebre reumatica
produce estenosis mitral en el 30% de las personas menores de 40 afios”.

Fsta es la estructura clasica, aplicable sobre todo a los sistemas basados en reglas. En los
sistemas basados en armazones, por el contrario, tanto la informacion relativa al dominio
como las conclusiones que obtiene el sistema se almacenan dentro de los armazones, de modo
que no es posible establecer la distincion entre base de conocimiento y base de afirmaciones.
Algunos sistemas basados en redes almacenan la nueva informacion afiadiendo nodos y arcos,
con lo que tampoco es aplicable para ellos la distincion anterior.

Segiin Waterman (1986) entre las principales ventajas de los sistemas expertos, se
pueden senalar las siguientes:

1. Permanencia: Los expertos humanos pueden morir, cambiar de empresa o perder

facultades por la edad o la falta de ejercicio, malograndose asi el fruto de largos anos

de formacidn, problema que no existe en absoluto para un sistema experto.
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Duplicacién: El experto humano se encuentra en un dnico lugar fisico y es,
obviamente, irreproducible, mientras que cuando se ha construido un sistema experto
se puede fabricar un numero ilimitado de copias destinadas a todos los lugares donde
sean necesarias.

Fiabilidad: Un sistema experto respondera siempre de la misma manera ante un cierto
problema, mientras que un experto humano puede estar condicionado por factores
emocionales, prejuicios personales, tension, fatiga, etc.

Rapidez: Un experto humano razona con rapidez cuando se trata de las cuestiones que
resuelve cotidianamente, pero necesita un tiempo considerable cuando se le presenta
un caso poco frecuente y debe consultar informacion tal como informes anteriores,
datos de catalogo o referencias bibliograficas; sin embargo, un sistema experto puede
realizar casi instantaneamente no solo el calculo numérico y la gestion de bases de
datos (historia del paciente, datos de catilogo), sino también la consulta de bases de
conocimiento sobre temas especializados.

Bajo costo: Es cierto que puede resultar caro inicialmente construir un sistema
experto, pero una vez construido produce grandes beneficios. Ademas de la posibilidad
de duplicacion antes citada, los sistemas expertos funcionan generalmente en
computadores de precio reducido y pueden estar activos 24 horas al dia, incluso en

ambientes perjudiciales y lugares peligrosos.

A pesar de todas las ventajas que se enuncian, presentan también grandes carencias:

Sentido comun: Para una computadora no hay nada obvio. Un sistema experto médico
puede admitir facilmente que hay un paciente varén de 80 g. de peso y 1.75 m. de
estatura que estd embarazado desde hace tres afos, salvo que el disenador del
programa haya indicado explicitamente que ésos son datos absurdos. Por mas que se
ponga bastante esfuerzo en la depuracion de la base de conocimiento, nunca se podra
estar completamente seguro de que el sistema experto no va a dar un resultado

contrario al sentido comin mas elemental.
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2. Flexibilidad: La flexibilidad de un ser humano es ilimitada; inmediatamente reconoce
cuando se trata de una excepcion o cuando el caso excede sus conocimientos, y puede
adaptarse a situaciones inesperadas buscando nuevas soluciones, mientras que, a pesar
de los continuos progresos que se estan realizando, los sistermas expertos de la
actualidad y del futuro proximo seguiran siendo terriblemente rigidos.
3. Lenguaje natural: Todavia se esta muy lejos de tener un sistema que pueda formular
preguntas flexibles y mantener una conversacion informal con un usuario o con un
paciente. Lo mismo se puede decir en cuanto a la capacidad de generar explicaciones e
informes.
4. Experiencia sensorial: Casi todos los sistemas expertos de la actualidad se limitan a
recibir informacién mediante un teclado y un ratén. Sélo algunos disponen de
tratamiento de imagenes, y aun éste resulta ridiculo comparado con la capacidad visual
humana, por no hablar de la capacidad auditiva, tactil y olfativa.
5. Perspectiva global: Un experto humano es capaz de detectar inmediatamente con gran
habilidad cuales son las cuestiones centrales y cuales son secundarias, y saber que hay
detalles que encierran la clave del problema mientras que una infinidad de ellos es
realmente insignificante.
En el caso particular de 1a ecocardiografia se observan claramente todas estas limitaciones
y algunas mas. Un médico experto es capaz rechazar a primera vista datos absurdos, de
adaptarse a casos extranos, y mientras realiza el eco puede hablar con el paciente, captar el
latido del corazdn, observar su peso, estatura, color de la piel y mil detalles mas, considerar su
situacion familiar y laboral, comprender su estado animico, tranquilizarle cuando sea
necesario, y tener en cuenta una cantidad ilimitada de informacidn que nunca estara disponible
para un sistema experto. Por tanto, la idea de sustituir un médico por una computadora, aparte
de todos los problemas juridicos, éticos y psicologicos que pueda plantear, es irrealizable hoy
en dia y seguira siéndolo, al menos durante muchos anos.
2.5.2 Representacién del Conocimiento y Razonamiento

En los primeros afos de la IA, se insistié sobre todo en buscar mecanismos de
razonamiento potentes y eficientes aplicables a todo tipo de problemas. Posteriormente, fue
descubriéndose de forma progresiva el valor del conocimiento que posee el sistema vy, por

tanto, la importancia de la forma de representarlo, hasta el punto de que hay quien considera
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que ésta es la piedra angular de la inteligencia artificial [Brachman and Levesque, 1985]. El
aprendizaje automatico es otro de los aspectos en el que la representacion del conocimiento
desemperia un papel esencial.

Brachman y Levesque (1985) sefialan la necesidad de buscar un compromiso entre
expresividad y eficiencia al escoger el método de representacion. La expresividad puede
definirse grosso modo como la capacidad de realizar afirmaciones no explicitas. Asi, el
“lenguaje” de una base de datos es muy poco expresivo: no se puede afirmar “hay al menos
una persona con ingresos superiores a 1500 ddlares mensuales” a menos que se indique quién
es ésa persona y cudles son sus ingresos exactos. La légica de predicados, en el otro extremo,
es mucho mas expresiva, pero resulta completamente ineficiente incluso en problemas muy
reducidos. El debate sobre cual es el método de representacién mas adecuado esta lejos de
llegar a una conclusién. Por ello, gran parte de la investigacion actual ha adoptado una
tendencia pragmatica, que consiste en estudiar qué combinacion de los métodos existentes
puede resultar mas conveniente en cada caso concreto. Es lo que se conoce como
representaciones hibridas.
2.5.2.1. Légica

El empleo de la légica en IA se remonta a los origenes de este campo, como se ha
mencionado anteriormente. Sin embargo, decidir hasta qué punto la légica resulta valida y atil
para resolver problemas del mundo real sigue siendo tema de intenso debate en el que no se
intenta ingresar (dos referencias recientes que representan las dos tendencias opuestas son
[Nilsson, 1991] y [Birnbaum, 1991])

En IA se ha utilizado sobre todo la ldgica de predicados, desarrollada por Frege® en el
siglo pasado, pues la légica proposicional de George Boole, es tan sencilla que resulta poco
expresiva. La légica de predicados, en cambio, admite los cuantificadores universal y
existencial.

La principal ventaja de la légica es su expresividad, frente a otros métodos de
representacion, en que algunos problemas ni siquiera pueden enunciarse. Su mayor desventaja
desde el punto de vista practico es la ineficiencia, debida a la falta de estructuracion. Otra gran
desventaja practica es que resulta dificil y engorroso, casi imposible, tratar la incertidumbre en

la logica de predicados.

S Frege,1815-1864. Légica proposicional: Una 16gica muy sencilla. Tambien se le denomina Légica booleana,
por el matematico George Boole
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Existen en la actualidad numerosas extensiones de la 16gica; las mas importantes dentro de
la TA son las pertenecientes a las ramas modales, no-mondtonas y multivaluadas (para
profundizar esta temética ver [Shapiro, 1992]).

Por tltimo, dentro de este apartado suele citarse el lenguaje PROLOG, disefiado por A.
Colmeraruer y P. Roussel en la Universidad de Marsella (Francia) hacia 1970 a partir de las
ideas de R.A. Kowalski sobre programacion légica, la cual pretende ser una implementacién
de la logica de predicados, aunque con importantes diferencias:

1. Este lenguaje no incluye toda la expresividad de la l6gica de predicados, sino que s6lo

admite clausulas de Horn (clausulas del tipo P; ~ ... *Pn = C).

2. La deduccion de PROLOG se basa en la hipétesis del mundo cerrado: toda afirmacién
que no se encuentra entre las afirmaciones explicitas ni se puede deducir de ellas, se
considera falsa.

3. Para que el razonamiento sea minimamente eficiente en problemas reales hace falta
incluir instrucciones de control, con lo que se pierde la ventaja mas pregonada de la
programacion légica: su caracter puramente declarativo.

4. Otro motivo, también relacionada con el problema del control de la ejecucidn, es que el
orden de la inferencia depende de la ordenacion de las clausulas, por lo que la
eficiencia exige tener muy en cuenta este factor a la hora de escribir un programa; éste
es otro motivo por el que se pierde el caracter puramente declarativo de la

programacion légica.

2.5.2.2 Redes asociativas

A finales de los anos 1960, Ross Quillian (1968) introdujo las redes en IA como modelo
asociativo de la memoria humana, concretamente en el campo del lenguaje natural
(comprension y traduccion); para ello, desarrollé redes que representaran el significado de las
palabras (vocabulario inglés). Un método similar fue utilizado por Patrick Winston en su
sistema de aprendizaje aplicado a visién artificial [Winston, 1970]| (el ejemplo més tipico es la
representacion de un arco); por Jaime Carbonell, en el sistema SCHOLAR [Carbonell, 1970];
por Roger Shank (1972), cuyo objetivo era representar conceptos, en lugar de los términos de

un idioma particular, por John Sowa (1984) en sus grafos conceptuales y por muchos otros
[Sowa, 1992].
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Las redes de Quillian fueron llamadas redes semanticas porque representaban el
significado de las palabras de la lengua inglesa. Otros formalismos inspirados en su trabajo
suelen ser llamados también redes semanticas, aunque -en nuestra opinién- resulta incorrecto
utilizar dicho término cuando se trata, por ejemplo, de redes de clasificacion o de redes
causales. La denominacion adecuada para los sistemas de representacion que relacionan

conceptos mediante nodos y arcos es redes asociativas.

Las dos caracteristicas que distinguen los distintos tipos de redes son:

1. Tipo de conocimiento representado: Las redes semanticas, como su propio nombre
indica, representan el significado de los conceptos. En consecuencia, sus arcos
corresponden a relaciones lingiiisticas espaciales, temporales, causales y de muchos
otros tipos, por lo que llevan etiquetas como “produce”, “es-parte-de”, “pertenece-a”,
“desemboca-en”, etc. Las redes de clasificacion, en cambio, solo admiten dos tipos de
arcos: “instancia-de” y “subclase-de”. En las redes causales hay un solo tipo de arco,
que va siempre de la causa al efecto. (La red de CASNET mencionada anteriormente,

las redes bayesianas y las redes cualitativas son casos particulares de redes causales.)

2. Método de inferencia: Como consecuencia de lo anterior, las redes semanticas tienen
un mecanismo de inferencia propio, basado en el significado de cada arco. Por
ejemplo, un arco del tipo “pertenece-a” y otro del tipo “desemboca-en” daran lugar a

conclusiones muy diferentes.

2.5.3 Ciclo de Vida de un Sistema Experto

Uno de los métodos clave de la ingenieria del software es el denominado ciclo de vida o
modelo de proceso, que es el periodo que comienza con el concepto inicial del software y
termina con su retiro del uso. Mas que pensar en el desarrollo y mantenimiento por separado,
el concepto de ciclo de vida proporciona una continuidad que conecta todas las etapas. La
planificacion para el mantenimiento y la evolucidn en las primeras etapas de ciclo de vida

reduce el costo de estas etapas mas adelante [Giarratano & Riley, 2001]
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2.5.3.1. Modelo en espiral

Una forma de visualizar el modelo progresivo es una adaptacion del “modelo en espiral™
convencional, como se muestra en la figura 2.4. Cada circuito de la espiral agrega alguna
capacidad funcional al sistema. El rétulo de punto final, “sistema distribuido”, en realidad no
es el fin de la espiral, sino que se iniciara una nueva espiral con el mantenimiento y la
evolucién del sistema. La espiral puede refinarse ain mds para especificar con mayor
precision las etapas generales de adquisicion de conocimiento, codificacion, evaluacion y
planificacién espiral con el mantenimiento y la evolucién del sistema. La espiral puede
refinarse atin mas para especificar con mayor precision las etapas generales de adquisicion de
conocimiento, codificacion, evaluacion y planificacion.

Figura 2.4 Modelo espiral para desarrollo de sistemas expertos

) - Adquisicién del
glam.ﬁ.caclon Conocimiento
equisitos Verificacién

Diserio

1SION

(h

Plan de ialidacidn de
Desarrollo e querimi

Evaluaciéon e -
odificacion
Prueba Prueba de Verifi iy
Verificacion Aceptacion Perl Il)caaon
Inteoracion rueba

Fuente: [Giarratano & Riley, 2001]
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CAPITULO III
MARCO DE INGENIERIA

Como se ha mencionado un sistema experto es un sistema basado en conocimiento que
tiene su dominio en la inteligencia artificial, es importante mencionar que para la construccion
de un modelo basado en conocimiento se necesita mecanismos para la adquisicion de
conocimiento, considerada la tarea mas complicada en la ingenieria del conocimiento vy,

posteriormente la representacion del conocimiento en atencion a lo descrito.

Los pasos que sigue la ingenierfa del conocimiento estin sujetos a los modelos

tradicionales: analisis, disefio, cddigo, pruebas y mantenimiento [Giarratano y Riley*, 2001].

Dado que los tipos de problemas en que se enfoca el presente trabajo son de clasificacidn,
todas las bases de datos utilizadas se componen de diversas variables de entrada y una sola de
salida (variable clasificadora); esta dltima puede tomar uno sélo de sus valores por cada caso

(esto significa que las clases deben ser mutuamente excluyentes).

Si bien no se ha seguido una metodologia concreta de desarrollo, se ha puesto el énfasis en
la fase de analisis del conocimiento, pero paralelamente se ha construido un prototipo para

tener realimentacion.

f Glarratano J. y Riley,2001 Sistemas Expertos: Principios y Programacion. Tercera Edicién. Thomson Editores.
Mexico.
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3.1 CONSTRUCCION DE LA RED BAYESIANA

En el capitulo II, se ha analizado las redes bayesianas en sus aspectos generales.Vamos a
describir ahora en el capitulo III, la aplicacién de esos conceptos en el desarrollo de un

sistema experto para ftrastornos de ansiedad, denominado SETRA.

3.1.1 Datos Clinicos

Son los mas faciles, rapidos y baratos de obtener. Se recogen siempre en la consulta del
médico antes de solicitar las pruebas complementarias.
En la siguiente tabla apreciaremos dos tablas en las cuales se muestran los datos referentes a la
epidemiologia por los trastornos de ansiedad

Tabla 3.1 Epidemiologia de los trastornos de ansiedad

TIPO DE TRASTORNO

PORCENTAJE POBLACION

TRASTORNO DE PANICO SIN
AGORAFOBIA

08%-1%

TRASTORNO DE PANICO CON
AGORAFOBIA

1,2% - 3.8 %

FOBIA SOCIAL

LT % - 2%

TRASTORNO OBSESIVO
COMPULSIVO (T.0.C)

1,6 % - 2,5%

TRASTORNO DE ANSIEDAD
GENERALIZADA (T.A.G))

I FOBIAS ESPECIFICAS

6,4 % - 7,6 %

11% - 17.7% I

TRASTORNO DE ESTRES

POSTRAUMATICO

1%

Fuente: [Manual D.S.M. IV, 2001]
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Considérese la funcién de probabilidad conjunta de las tres variables binarias X, Yy Z
dadas en la Tabla 3.2. Entonces se tiene:
Las funciones de probabilidad marginal de X, Yy Zse muestran en la Tabla 3.3. Por ejemplo,

la funcién de probabilidad marginal de X'se calcula mediante

Tabla 3.2 Funcién de probabilidad conjunta de tres variables binarias.

X o 9l P50
80, | 0 0.12
wied | 1 0.18
84 el N 6] 0.04
07 PN 0.16
804 |10 0.09
Al 0.21
IS L0 150 0.02
17 O 0.18

Fuente: [Centro IMA - Centro de Investigaciones médicas en ansiedad]

Donde: x,y,z.

X=Sintoma de palpitaciones

Y=Sintoma sudoracién

Z=Sintoma Escalofrios

El centro médico tiene una base de datos consistente en las historias clinicas de N = 873

pacientes. Estas historias clinicas se resumen graficamente en la Figura 3.1. Existe 873
pacientes (la regién sombreada) que tienen la enfermedad trastorno de panico (T), y 397 que
no la tienen (se considera estar sano como otro valor posible de la enfermedad). Tres sintomas,
palpitaciones (X), sudoracion (Y) y Escalofrios (Z), se considera que estin ligados a esta
enfermedad. Por tanto, cuando un paciente nuevo llega al centro médico, hay una probabilidad
700/1, 000 = 70% de que el paciente tenga trastorno de panico. Esta es la probabilidad inicial,
0 “a prior1”, puesto que se calcula con la informacion inicial, es decir, antes de conocer
informacion alguna sobre el paciente. Por simplicidad de notacidn, se utiliza () para indicar

que la enfermedad est4 presente y (£ ) para indicar que la enfermedad esta ausente. Notaciones

similares se utilizan para los sintomas.
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Por ello, se puede utilizar el teorema de Bayes para actualizar la probabilidad “a
posteriori” usando ambas, la probabilidad “a priori” y la verosimilitud, tal como se muestra
aplicando a los trastornos de ansiedad .Los datos fueron obtenidos de Centro IMA (Centro de

Investigaciones Médicas en Ansiedad)

Figura. 3.1 Trastornos de Ansiedad y tres sintomas.

Trastornos de Ansiedad
(Trastorno de panico)

5

a itam

@doracién . ™~ b
> / 280\

11

/ 150

Fuente: Modificado Centro IMA

E1 51% de los pacientes que tienen la enfermedad tienen escalofrios, puesto que:

p(z/d) = card(z, 1) /card(t) = 448873 = 0.513172, mientras que solo 32% de los pacientes que
no tienen la enfermedad escalofrios, puesto que:

p(z/t) = card(z, t)/card(f) =129/397 = 0.34937.

El 46% de los pacientes que tienen la enfermedad tienen escalofrios y palpitaciones,
p(z, p/H) = card(z, x,i)/card(t) = 403873 =0.461626, mientras que s6lo el 12% de los que no
tienen la enfermedad escalofrios y palpitaciones,

p(z, p/t) = card(z,x,t)/card(t) = 51/397 = 0.128463
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Puesto que la probabilidad inicial de que el paciente tenga trastorno de panico p(t) = 0.7,
no es suficientemente alta para hacer un diagndstico (nétese que tomar una decisién ahora
implica una probabilidad 0.3 de equivocarse), se decide examinar al paciente para obtener mas
informacion. Supdngase que los resultados del examen muestran que el paciente tiene los
sintomas escalofrios (Z = z) y palpitaciones (X = x). Ahora, dada la evidencia (el paciente
tiene esos sintomas), ;cual es la probabilidad de que el paciente tenga la enfermedad? Esta
probabilidad “a posteriori” puede ser obtemida de la probabilidad “a priori” y de las

verosimilitudes, aplicando el teorema de Bayes en dos etapas, como sigue:

p() p(z/9)
p(®) p(z/ ) gp(®) p(z/ 1)

plt/ 2 9

B E DRl o7 ¢

& $0.774129
(0.7*0.513172) 5(0.3*0.34937)

Se observa que Z=z y X=x la probabilidad “a posteriori es™

p() p(z x/1)
p() p(z x/ 6 Gp(f) p(z, x/ 1)

plt!z,x) @

0.7*0.461626

% 0.89344
(0.7%0.461626) 55(0.3%0.128463)

Noétese que cuando se aplica el teorema de Bayes sucesivamente, la probabilidad “a
posteriori” calculada en una etapa dada es la misma que la probabilidad
“a priori” en la etapa siguiente. Por ejemplo, la probabilidad “a posteriori”, que se ha
calculado en la primera etapa anterior, puede ser usada como probabilidad “a priori” en la

segunda etapa, es decir, que da la misma respuesta.
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Pt/ 9 plx/1, 2
p(t/ 2) p(x/t, 2) G@p(t/ 2) p(x/ ¥, 2)

plt!z,x ¢

x
‘P( 0.770.461626 $0.897794

0.77412%0.89344) =(0.2258*0.389)

Nétese también que la probabilidad cambia tras observar las evidencias. La probabilidad
de tener la enfermedad era inicialmente 0.7, después aumento a 0.774129, y luego a 0.897794
tras observar la evidencia acumulada Z = zy X = x, respectivamente. Al final de la dltima
etapa, el paciente tiene una probabilidad 0.897794 de tener la enfermedad. Esta probabilidad
puede ser suficientemente alta (comparada con la probabilidad “a priori” 0.7) para que el
experto que diagnostique que el paciente tiene la enfermedad. Sin embargo, seria conveniente

observar nuevas evidencias antes de hacer este diagnostico.

3.1.2 Model6 Cualitativo

El modelé cualitativo del sistema experto que se esta desarrollando requiere definir
variables que representan alguna entidad del mundo real como por ejemplo los sintomas,
enfermedades.
Cada variable se constituye en un nodo de la red. Estas variables por lo general tienen dos

estados que representan presencia o ausencia.

Por otra parte las variables. Debe constituir un conjunto exclusivo y exhaustivo, esto

significa que dos variables no pueden tomar ningtn valor fuera de un conjunto definido.

Supdngase que se dispone de una base de datos con informacién sobre /V pacientes y que
un paciente puede tener una y sélo una de m enfermedades, El, ..., Em, tal como muestra la
Figura.3.2 para m= 5 enfermedades. Supdngase también que un paciente puede tener ninguno,
uno, o mas de n sintomas S1, ..... , Sn, como indica la Figura 3.3 para n = 3 sintomas. Por
simplicidad, supdngase que la variable aleatoria enfermedad, £, toma como valores las
enfermedades E1, . . ., Em. Supdngase también que los sintomas son variables binarias, de

forma que cada una toma el valor 1, si esta presente, o el valor 0, si estd ausente. Nétese que
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cualquier variable aleatoria en el conjunto {£,S81, . . ., Sn} define una particién del conjunto
universal de pacientes en una clase disjunta y exhaustiva de conjuntos.

Figura 3.2: Cinco enfermedades exclusivas E1-E5, en trastornos de ansiedad

(T.E.R.T)

Fuente: Centro IMA
Donde: Fobias Especificas (F.E.), Fobia social (F.S)), trastorno obsesivo compulsivo (T.O.C),
Trastorno de Ansiedad Generalizada (T.A.G.) y Trastorno de estrés postraumatico (T.E.P.T).

Figura 3.3: Sintomas generalizados de trastornos de ansiedad S1-S3

/ . Sudoracién \

Fuente: Modificado Centro IMA
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Figura 3.4: Proviene de superponer las figuras 3.2 y 3.3

i \

Fuente: Centro IMA

En este ejemplo, los objetos o variables son la enfermedad £y los sintomas S1, . . ., Sn.
La funcién de probabilidad conjunta de las variables (£S1, . . ., Sn) estd dada por las
frecuencias, es decir, el numero de pacientes que hay en cada una de las regiones del diagrama
de la Fig. 2.5.3. Continuando con la notacién introducida, una variable se representa mediante
una letra maydscula, mientras que la letra mintscula correspondiente representa uno de sus
valores posibles (realizaciones). En este ejemplo, la enfermedad D se supone que toma m
valores posibles y los sintomas se suponen binarios. En otras palabras, los posibles valores de

Esonel, ..., em, y los valores posibles de la variable Sjson 1 (presente) o 0 (ausente).

Las probabilidades asociadas a la enfermedad £ pueden ser estimadas mediante

p(E= ¢ = card(F = o/N,

donde N es el numero total de pacientes de la base de datos y card(E = e)es el numero de

pacientes con £ = e. Por ejemplo,
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» Enfermedad el presente: p(E'= el) = card(E = el)/N,
» Enfermedad el ausente: p(E /= el) = card(E /= el)/N.

Un problema que surge con frecuencia en diagndstico médico es que sélo se observan un
subconjunto de sintomas, y basandose en los sintomas observados, se desea diagnosticar con
un grado de certeza razonable la enfermedad que dan lugar a los sintomas. En otras palabras,
se necesita abordar la cuestion siguiente: Dado que un paciente presenta un subconjunto de k
sintomas
Sl=sl,..., Sk = sk, ;cual es la enfermedad que tiene el paciente con mayor probabilidad?
Por ello, el problema consiste en calcular la probabilidad de que el paciente tenga la
enfermedad ei, dado el conjunto de valores s, . . ., sk de los sintomas S1, .. ., Sk. En otras
palabras, parai=1, ..., m, se desean calcular las probabilidades condicionales p(F = ei/S1 =
sl,..., Sk = sk). Se puede pensar en este como un problema de clasificacion generalizado: Un
paciente puede ser clasificado en uno o mas grupos (enfermedades). Por ejemplo, se pueden

obtener las probabilidades que se muestran en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Probabilidades condicionales de todas las enfermedades e,

Enfermedad e p(e/sl,...,sk)

el 0.2

e2 0.1

ed 0.8 mas probable
ed 0.4

eb 0.0 menos probable
e 0.7

Fuente: [Centro IMA, 2001]

Donde card(ei, sl, . . ., sk) es la frecuencia de aparicién en la base de datos de los

pacientes que tienen los valores indicados de las variables.
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Considérese el grafo dirigido mostrado en la Figura 3.5 y supdngase que todas las
variables del conjunto {A,B,C,D.E F,G} . Este grafo dirigido define una red Bayesiana por
medio de las funciones de probabilidad condicionada que definen la siguiente factorizacion de
la funcién de probabilidad p(a, b, ¢, d, e, £, @ = p(a) p(b) p(c/a) p(d/a, b) p(e) p(fid p(g/d, €), ver
reglas en el anexo B. En este caso, las funciones de probabilidad condicionada son tablas de
probabilidades para las diferentes combinaciones de valores de las variables. La Tabla 3.4
muestra un ejemplo de los valores numeéricos necesarios para definir el conjunto de funciones
de probabilidad condicionada dadas. Por tanto, el grafo dirigido aciclico de la Figura 3.5 junto
con el conjunto de probabilidades condicionadas dado en la Tabla 3.4 definen una red

Bayesiana multinomial.

Figura 3.5: Porcién de la red para el trastorno de ansiedad

Ansiedad

/

Donde: Ansiedad (A.), Fobia social (B), trastorno obsesivo compulsivo (C), Trastorno de
Ansiedad Generalizada (D.), fobia especifica (E), disociativos (F) y somatoformes (G).

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 3.4: Func.Prob. Condicionada correspondientes a la figura 3.5

alo@]| [b]p0 ¢ [ p©

0 03 0| 06 0| 0.1

1 {07 1] 01 1 [ 0.9

c | a | p(c/a) f | d| p(fd)

00| 025 00| 0.80

01| 050 01| 0.30

10| 0.75 1{0| 020

1]1] 050 1|1 0.70
d| a| b |p(dab) g|d|c|p(gdc
0(0(0]| 040 0(0|0]| 090
001 0.45 0(0]|1]| 070
0(1(0]| 0.60 0(1]0]| 025
011 0.30 0(1]|1]| 0.15
1 (0|0 0.60 1 {00 0.10
1{0]1 0.55 1 {01 030
1 (1|0 040 1 {10 075
1 (11 0.70 1 {1]1][ 085

Fuente: Elaboracién propia

Una vez que hemos definido todos los elementos que componen la red, es necesario
introducir la informacién en el ordenador. Para eso conviene crear una serie de funciones y

procedimientos que nos faciliten.

3.2 EXPLICACION DE LOS SINTOMAS Y TRATAMIENTO POSIBLES
Para llevar a cabo la realizacion del sistema experto que permita realizar una
aproximacion de diagndstico ante los sintomas de un trastorno psicologico se exponen, a

continuacion, un conjunto de datos generales relacionados con temas de psiquiatria en las
tablas 3.5, 3.6, 3.7.
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3.2.1 Trastorno de Panico

Tabla 3.5: Trastorno de panico

Definicion

Ataque de angustia intolerable, de comienzo brusco, breve duracién y caracter
espontaneo, no ligado a sucesos claramente identificables.

Sintomas

Las caracteristicas del ataque son: aprension, miedo, terror, sintomas
cardiovasculares y respiratorios, mareos, sudoracion, temblor, hormigueos y
escalofrios. El enfermo lo interpreta como la manifestacién de una enfermedad
fisica grave y acude con frecuencia al médico.

El episodio dura desde unos minutos hasta varias horas y finaliza con un estado de
cansancio y dificultad de concentracion.

Tratamiento

Antidepresivos triciclicos, Inhibidores de las monoaminooxidasa y Alarazolan. En
casos graves se usa modelo hibrido de terapia farmacologica y conductual.

3.2.2 Trastorno Fé6bico

Tabla 3.6: Trastorno f6bico

Miedo irracional y persistente a un objeto, actividad o situacion que determina un
deseo imperioso de evitar aquello que se teme. Tiene consideracion clinica cuando
el paciente admite que se trata de un miedo irracional.

Existen tres grandes tipos:

Definicion + Agorafobia > Miedo a estar solo o atrapado en lugares piblicos. Aparece
entre los 20 y 30 anos
+ Fobia Social > Miedo a ser ridiculizado en ptblico. Aparece en el intervalo
comprendido entre la pubertad y los 30 arios.
+ Fobia Simple - Aquella que se centra en un determinado objeto o actividad,
por ejemplo aracnofobia.
El sindrome fébico tiene tres componentes:
. + Miedo central - Cuando se esta ante el objeto temido.
Sintomas : . . . .
+ Ansiedad anticipadora - Miedo a encontrarse con el objeto temido.
+ Conducta de evitacion - Causada por la ansiedad anticipadora.
Terapia farmacoldgica y conductual. En fobia simple el tratamiento farmacoldgico
Tratamiento | puede resultar ineficaz. En la terapia conductual se utiliza la desensibilizacién

sistematica y la exposicion gradual al estimulo temido.
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3.2.3 Trastorno Obsesivo Compulsivo

Tabla 3.7: Trastorno obsesivo compulsivo

+ Obsesion: Trastorno que provoca que ideas no deseadas asedien la
conciencia y produzcan una angustia patologica, a pesar de los esfuerzos
desplegados para evitarlas. Ejemplo: "estoy rodeado de gérmenes”.

+ Compulsién: Trastorno que provoca una accion repetitiva que se realiza sin
poder ser evitada, en muchos casos, como resultado de luchar contra una

Definicion . WOk =
determinada obsesion. Ejemplo: "he de lavarme de nuevo las manos”.
+ Rituales obsesivos: Conjunto de acciones compulsivas que se realizan para
J
lograr satisfacer el deseo de evitar una obsesion. Ejemplos: "lavarse las
manos” o "contar con frecuencia”.
Sintomas Acciones absurdas repetidas, pérdida de tiempo en la realizacion de los rituales,

falta de concentracion... Puede inducir a la depresién y a la ansiedad.

Tratamiento | Modelo hibrido de terapia farmacolégica y conductual.

Fuente: elaboracién propia

3.3 IMPLEMENTACION DEL PROTOTIPO

El prototipo de sistema experto SETRA estd desarrollado utilizando el Shell MSBN
(Microsoft Belief Networks) en la construccién de la base de conocimiento y el proceso de

inferencia.

MSBN esta desarrollado en el lenguaje de programacion java, por la Microsoft Research
exclusivamente para el tratamiento de redes bayesianas, poseen caracteristicas que facilitan la
representacion de las redes bayesianas, dado que favorece el prototipado, obteniendo

aplicaciones que puedan ser reutilizadas cuando se incorporan nuevos conocimientos.

Posee un ambiente de desarrollo totalmente grafico, contando con una gama de objetos que
facilitan la implementacion. También es de destacar, la facilidad para la implementacién de

manera que haya sido formalizado en base a redes bayesianas

Una vez iniciado aparece una pantalla como la que se muestra en la figura 3.6
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Figura 3.6: Pantalla principal

Archivo Editar o aress (2=l
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.Fuente: SETRA
A continuacidn, en la figura 3.7, se muestra un fragmento de red bayesiana, el mismo lleva 47

odos cada una con una determinada probabilidad de prevalecencia:

Figura 3.7: Fragmento de red bayesiana propuesto

Fuente: SETRA
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Figura 3.8: Red bayesiana en modo edicién
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Fuente: SETRA

Para obtener mayores detalles sobre la red obtenida se debe cambiar, en la barra de tareas,

Tammudeo

Agonlﬁbla

la opcion “Edicion” por la opcion “Inferencia”.donde se obtendra sus respectivas
probabilidades a priori, para luego colocar los diferentes hallazgos que se tenga de los

sintomas, y asi poder diagnosticar dichas enfermedades ver figura 3.10.

Figura 3.9: Red bayesiana en modo inferencia

Archive  Inferencla Wer Tareas Opoones  Vertana  Ayods

D& B Wwes & ¢ [[EEHEE~
(=70 v o MA@ 4 > ! CESE H Y 06
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/\
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Tartamudeo

| Agorafobia )

Fuente: SETRA
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Figura 3.10: Explicacién del caso de evidencia actual
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Fuente: SETRA

Se puede apreciar que se diagnostica el trastorno obsesivo compulsivo con una

probabilidad de 0.98, tras la evidencia introducida. El color intenso senala también que el
trastorno obsesivo compulsivo es el diagnosticado.
3.4 MECANISMOS EXPLICATIVOS

Se disenio un mecanismo de seguimiento de las evaluaciones hechas por el experto. Para
cada uno de los trastornos evaluados se generar un fichero con todas las evaluaciones, de
manera que se pueda incluir en el informe final para apoyar la aceptacion, rechazo o

aceptacion provisional de algin diagnéstico.

Como todo el conocimiento estd bastante estructurado y los elementos del dominio
reciben un tratamiento parecido, resulta muy simple guardar toda la historia seguida durante el
proceso de evaluacion, usando un método de asercion cada vez que se evalta una entidad, ya
sea una clave o un producto diagnéstico. Como los trastornos se evaltian uno a uno y, ademas,

se sigue un orden bien establecido, este mecanismo resulta suficiente para entender el proceso.
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Las explicaciones van a resultar muy sencillas en cuanto a los criterios, ya que se guarda la
evaluacion de cada nodo, se conoce el orden que siguen, e incluso podemos traducir el
lenguaje de evaluacién usado en los criterios a lenguaje casi natural. Para dar cuenta de los
sintomas en concreto nos han permitido generar una hipotesis o evaluar un criterio, caven dos

opciones:

a) Leer de nuevo todos los criterios en un modo especial que no solicite informacién al

usuario, reconstruyendo el proceso.

b) Almacenar la informacion especifica usada en la evaluacién de cada criterio y
posteriormente recuperarla y relacionarla con la evaluacion de los criterios o de las

hipotesis.

Estas opciones van a requerir de estructuras adicionales para guardar esa informacién en
una forma conveniente, si bien se aproxima mas a un modelo cognitivo del proceso

explicativo seguido por un experto.

3.5 PRUEBA EXPERIMENTAL

Para realizar la prueba experimental de los resultados obtenidos al aplicar el prototipo,
comparandolos con datos del experto humano, se utilizo las bases de datos “Trastornos de
ansiedad”, obtenida de CentroIMA (Centro de Investigaciones Médicas en Ansiedad).
Por otro lado, el dominio de valores de cada una de las variables que componen las bases de
datos es discreta, por lo cual se utiliza un muestreo sistematico simple, porpuesta en el

capitulo II:

¢ Se toman n muestras de datos de N=887.

» Kel punto de arranque elegido al azar, k=85
s n ?% $10.43

En el caso de los experimentos realizados en este trabajo se utilizaron diez mediciones de la

capacidad predictiva para cada una de las dos casos que se desean comparar por lo que N=10.

El valor de ¢ utilizado es de 5%,¢3=0.05, y asi tener un 95% de confianza.
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Luego de 1a realizacion de los experimentos se confecciona la tabla 3.8:

Tabla 3.8 Comparacién de resultados entre el experto y SETRA

Muestra Diagnéstico Experto Diagnostico SETRA Prob. SETRA
| Trastorno de panico Trastorno de panico 0.95
Fobia especifica Fobia especifica 0.75
Fobia social Fobia social 0.69
2 TA.G. TA.G. 0.93
Fobia especifica Fobia especifica 0.6
Fobia social
3 T.0.C T.0.C 0.9
TE.P.T. T.E.P§k 0.73
Fobia especifica Fobia especifica 0.66
4 Trastorno de panico
5 Fobia especifica Fobia especifica 0.8
Fobia social Fobia social 0.73
T.0.C T.0.C 0.65
6 TA.G L AES 0.8
Fobia Social Fobia Social 0.72
Fobia especifica 0.6
7 Trastorno de panico Trastorno de panico 0.7
TEP.T T.ERE 0.64
8 T.0.C 10.C 0.94
Trastorno de panico Trastorno de panico 0.8
Fobia especifica Fobia especifica 0.69
Fobia social 0.61
9 TA.G TA.G 0.6
10 Trastorno de panico Trastorno de panico 0.91
Fobia especifica Fobia especifica 0.83
Fobia social Fobia social 0.76
T.0.C T.0.C 0.62
TA.G

Fuente: Elaboracién propia
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3.5.1 Resultados

A continuacién se presentaran los resultados experimentales que surgen de aplicar el
prototipo SETRA previamente citada a cada una de las bases de datos de prueba.
Segitin el analisis de la tabla 3.5, el diagndstico es aceptable, de 26 anomalias para todos los
casos, el sistema diagndstico 23 correctamente, existiendo un error del 7.6% cifra que no es
muy alta.
El error, para el caso 4 no se detecto la anomalia trastorno de panico, esto por que los datos
fueron insuficientes para que el prototipo emitiera una probabilidad razonable, para dicha

enfermedad.

* Prueba de hipétesis estadistica

La hipotesis del presente trabajo establece: “Fl sistema experto de trastornos mentales
SETRA basado en Redes Bayesianas, proporciona conclusiones oportunas y confiables en el

momento de la consulta y posterior diagndstico”.

Lo que queremos demostrar: hipotesis experimental /.,

Negacion de 1a hipdtesis experimental: hipdtesis nula /. Luego se tiene que:

Refutando 1la hipétesis nula= confirmamos la hipétesis experimental.

Hipotesis experimental; /; el prototipo es eficiente, es decir, aumenta la probabilidad de
diagnosticar una enfermedad (®=0.6 ).

Hipdtesis nula; H, el prototipo es ineficiente, es decir, no aumenta la probabilidad de
diagnosticar una enfermedad (®J0.6 )

Se debe demostrar que /1, es incompatible con el resultado experimental obtenido.

Dado que ® es una distribucién bivaluada, ya que, P(eficiente)= ®,P (ineficiente)=1-®.

La hipdtesis nula que es puesta a prueba es que el prototipo es ineficiente de los valores
del experto (es decir, que la capacidad predictiva de ambos diagndsticos no es equivalente).
Se plantean dos hipdtesis alternativas: una de ellas afirma que aumenta la probabilidad de

diagnastico.
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La distribucion muestral es:

p(m/® 9— @ (18®™

m (nEm)!

Tabla 3.9 distribucién bivaluada ®

m | mn| ®&00 [ ®=02]| ®04]|®=06| ®=06 | ®=1.0
1 | 0.1 1 0.012 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0
2| 0.2 0 0.058 | 0.000 | 0.000 | 0.000 0
3103 0 0.137 | 0.003 | 0.000 | 0.000 0
4 | 04 0 0.205 | 0.012 | 0.000 | 0.000 0
51 05 0 0.218 | 0.035 | 0.001 | 0.000 0
6 | 0.6 0 0.175 | 0.075 | 0.002 | 0.000 0
71 0.7 0 0.109 | 0.124 | 0.005 | 0.000 0
8 | 0.8 0 0.055 | 0.166 | 0.012 | 0.000 0
9109 0 0.022 | 0.180 | 0.015 | 0.000 0
10 1 0 0.007 | 0.117 | 0.017 | 0.002 0

Fuente: [modificado Wesley, 1994]
Dado que ®=0.6, es el caso menos favorable, se tiene:

p(m®7/®$0.6) $0.00550.012 50.01550.017 ¢ 0.049

Para un umbral de significancia «3%0.05; si p<es, entonces resultado es significativo,

entonces concluimos H
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CAPITULO 1V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1 CONCLUSIONES

Del analisis de los resultados obtenidos en la experimentacion podemos concluir que las
redes bayesianas son una alternativa mas, en el uso de la representacion del conocimiento, de
los sistemas expertos basados en informacién incierta. Sin embargo puede ampliarse el estudio
a muchos campos de la inteligencia artificial.

En otro aspecto, el prototipo de sistema experto posee una cantidad de variables menor
que las que utiliza el experto en el test clinico del centro de investigaciones meédicas en
ansiedad, que constituye un método de diagnostico y de descripcion psicologica; ésta
reduccion de la cantidad de wvariables involucradas produce una simplificacion en la
conceptualizacion del dominio analizado, la cual trae dos importantes ventajas; por un lado,
facilitan la representacion e interpretacion del conocimiento eliminando parametros que no
repercuten de manera directa sobre el objetivo buscado (tarea de clasificacién). Por otro lado,
simplifica y optimiza la tarea de razonamiento (propagacién de las probabilidades) lo cual
conlleva a 1a mejora de los tiempos de procesamiento.

Con respecto a la hipdtesis planteada, se consiguio implementar un prototipo de sistema
experto para los trastornos mentales utilizando la herramienta MSBN (Microsoft Belief
Networks). Este prototipo de sistema experto se encarga de diagnosticar enfermedades en
funcion a los sintomas que reflejan el paciente.

En cuanto a los objetivos definidos, en su mayoria fueron cumplidos, aunque es necesario

hacer algunas observaciones.

- 62 -



En principio se logré construir la base de conocimientos, pero el dominio elegido de
trastornos de ansiedad, resultd ser bastante amplio por lo que solamente se considero algunas
pruebas y sintomas relevantes al tema de estudio. (Consultar Anexo B y punto 3.1.1).

El proceso de inferencia de SETRA esta basado en el algoritmo de poliarboles, que es uno
de los mas sencillos en cuanto a su contenido y de facil comprension, sin embargo presenta
una desventaja, solo trata con redes donde no existen bucles y cuando se modela el

conocimiento en muchos casos se presentan bucles.

4.2 RECOMENDACIONES

Como trabajos complementarios que se pueden emprender empleando el presente estudio
se pueden sugerir los siguientes:

Algoritmos de aprendizaje en redes bayesianas, area que esta siendo muy investigada en la
actualidad, para la construccion de la base de conocimiento con datos de pacientes que estén
almacenados en una base de datos y asi en funcion de que vaya consultando los datos la red
bayesiana aprenda.

Otra alternativa que se recomienda es, ampliar la base de conocimientos para SETRA, ya
que este solo trata algunos de los trastornos mentales, y asi completar el dominio de estudio, se
propone una fusion de redes bayesianas, lo cual es posible en la herramienta utilizada.

Otro punto que también puede ser considerado es el tema de la propagacién, puede
ampliarse a redes bayesianas que tengan bucles, de esta manera la estructura de la base de
conocimiento sera mas flexible y se adaptara mejor a la realidad.

Se propone investigar la propagacion de la evidencia poliarbol con asignacion, utilizando
un algoritmo exacto, que puede ser el de eliminacion de nodos, que consiste en realizar una
busqueda en profundidad en el poliarbol, partiendo de un nodo escogido arbitrariamente,

recorriendo la red ignorando la direccion de los arcos y marcando los nodos visitados.
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ANEXO A
GLOSARIO DE TERMINOS

afeccién. Enfermedad.

nsiedad anticipadora. Miedo a encontrarse con el objeto temido.

agorafobia. Miedo a estar solo o atrapado en lugares publicos. Aparece entre los 20 y 30 afios
centro IMA. Centro de Investigaciones médicas en ansiedad

compulsién. Trastorno que provoca una accion repetitiva que se realiza sin poder ser evitada,
en muchos casos, como resultado de luchar contra una determinada obsesién. Ejemplo: "he de
lavarme de nuevo las manos

conducta de evitacién. Causada por la ansiedad anticipadora

dolor de cabeza. Dolor intermitente o permanente en la zona de la frente, las sienes o la
region occipital.

diagnéstico. como la asignacion de atributos, o de pacientes que manifiestan dichos atributos,
auna categoria determinada de un sistema de clasificacion.

droga. En farmacognosia se considera como droga cualquier parte mineral, vegetal o animal
de efecto medicinal, estimulante, deprimente o narcotico o que ha de elaborarse para obtener
un medicamento mas purificado. Droga es también el producto ya elaborado, listo para ser
suministrado al enfermo.

DTREE. sistema basado en los arboles de decision

DSM 1V. Catéalogo de Trastornos Mentales

DAL Sistema experto para el diagndstico de autismo y trastornos severos del desarrollo.
estupefaciente. Sustancia narcética y analgésica que produce la pérdida parcial de la
conciencia, ausencia de movimientos, nula reaccion a los estimulos y un estado especial de
euforia.

euforia. Sensacion de bienestar, de confianza o de satisfaccidn. Jabilo.

fiebre. Elevacion de la temperatura por encima de los 37 °C normales, aceleracion del pulso y
algunas veces presencia de escalofrios. Es sintoma de infecciones, intoxicaciones, insolacion y
otras causas

excitante. Que excita y estimula los movimientos y pasiones.
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farmaco. Es toda sustancia de origen natural o sintético susceptible de ser transformada en
medicamento. Puede tener o no propiedades terapéuticas por si misma. Droga.

fobia. Es una forma especial de miedo y reaccién desproporcionada, irracional, fuera de
control voluntario del sujeto, implica respuestas de evitacion de la situacion u objeto fobizado
y es persistente en el tiempo

fobia Simple. Aquella que se centra en un determinado objeto o actividad, por ejemplo
aracnofobia.

fobia Social. Miedo a ser ridiculizado en ptblico. Aparece en el intervalo comprendido entre
la pubertad y los 30 arios.

hijo. El nodo Yes un hijo del nodo X, si existe un arco (X ) entre los dos nodos
hipertensién. Aumento de la presion arterial como consecuencia de trastornos de origen
metabdlico, circulatorio, renal, hormonal, emocional o hereditario. Se manifiesta por mareos,
zumbido de oidos, palpitaciones, trastornos visuales, etcétera.

infusién. Accion de extraer de una sustancia sus partes solubles, vertiendo sobre ésta agua
hirviendo. Producto liquido resultante de esta accidn.

irritante. Agente que excita o estimula de forma morbosa una parte del cuerpo.

inferencia. La inferencia es el proceso de introducir nuevas observaciones y calcular las
nuevas probabilidades que tendran el resto de las variables

mareo. Malestar causado por el movimiento de un barco en el mar, el de un carruaje o por una
enfermedad; es caracterizado por nauseas, vértigos, vomitos, palidez, sudoracion y, a veces,
desmayo

melancolfa. Pérdida del equilibrio mental con manifestacién de tristeza que puede degenerar
en delirio.

miedo. Es una respuesta emocional normal ante situaciones que implican peligro para el
sujeto: Es una respuesta diferenciada ante un objeto o situacién especifica. Es un fenémeno
evolutivo y transitorio.

miedo central. Cuando se esta ante el objeto temido

nduseas. Sensacion de malestar con tendencia al vémito.

nerviosidad. Excitabilidad excesiva del sistema nervioso, caracterizada por inquietud,
actividad impulsiva, fatiga, debilidad, angustia, insomnio, temblores, mareos, tendencia a la

depresion, pérdida de peso.
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MSBN. (Microsoft Belief Networks)

obsesién. Trastorno que provoca que ideas no deseadas asedien la conciencia y produzcan una
angustia patoldgica, a pesar de los esfuerzos desplegados para evitarlas. Ejemplo: "estoy
rodeado de gérmenes”.

padre. El nodo Xes un padre del nodo Y, si existe un arco (X,Y) entre los dos nodos.

panico. Ataque de angustia intolerable, de comienzo brusco, breve duracién y caracter
espontaneo, no ligado a sucesos claramente identificables

prueba de hipétesis: consiste en comprobar uno por uno todos los criterios diagndsticos y
abortar si algdn criterio no se cumple. Durante este proceso se puede rechazar una hipétesis,
confirmarla, aplazarla por falta de informacion, admitirla de forma provisional o rechazarla si

alguno de los criterios no se cumple.
probabilidad. Medida del grado de ocurrencia de un suceso

PSYXPERT. sistema especialista por ayudar a psiquiatras en el diagndstico de desdérdenes del

psychotiuc

rituales obsesivos. Conjunto de acciones compulsivas que se realizan para lograr satisfacer el

deseo de evitar una obsesién. Ejemplos: "lavarse las manos” o "contar con frecuencia”.

relajante. Reduce la tensidn fisica y emocional y el estrés.
red bayesiana. grafo aciclico dirigido en el que cada nodo representa una variable y cada arco

una dependencia probabilistica

SBC. Sistema basado en conocimiento, en general se distingue entre el conocimiento

declarativo, procedural, estructural-organizacional
SETRA. Sistema experto para trastornos de ansiedad

sintoma. Fendmeno que aparece como consecuencia de una alteracion funcional u organica en
cualquier parte del organismo.

tratamiento. Conjunto de medios que se emplean para curar enfermedades o defectos o para
combatir plagas.

variable proposicional. es una variable aleatoria que toma un conjunto exhaustivo y

excluyente de valores. Se denota con letras maytsculas
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ANEXO B

REGLAS

Donde:

F: Trastorno de estrés postraumatico
J: Fobia Social

D: Trastorno de ansiedad generalizada
E: Trastorno obsesivo compulsivo

S, : Fobias especificas

P Trastorno de panico con agorafobia
K, Trastorno de panico sin agorafobia
V: Temblores

M. Antidepresivos

Q,: Temor escénico

K : Tartamudeo

S: Agorafobia

N: Pesadillas constantes

P: Dificultad para concentrarse
[: Tic corporales

Q: Inseguridad

Z: Sudoracién

I, : Depresion

T: Miedo particular

O: Perder la razén

F: Sentirse fuera de control
L, : Sofocacion

M: Dolor de pecho

A: Edad

O, : Inquietud persistente

J,: Trauma psicolégico

W: Re-experimentacion

R: Escalofrios

K: Impulsos involuntarios

N, : Estrés

B: Actividades sociales
U: Compulsiones

C: Agresividad total

G, : Agresividad / compulsiones
Y: Obsesion

7, Dismorfico corporal

H: Agresividad

H,: Actitud equilibrada

A : Comportamiento natural
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B : Preocupacién excesiva

C,: Pensamientos obtusos
X: Irritabilidad
D, : Eventos traumaticos

E,: Tipo terapia
V. Antecedente psiquico

L: Consulta psicolégica
G: Angustia

La probabilidad a posteriori de enfermedad A dada la evidencia o sintoma H= h,, P( a’h,),
se puede calcular del siguiente modo:

pla h,)

P TS, plan)

h, :toma valores presente ausente

Se tiene entonces:

Para ]

1.-p(J, Vi) @ p(J) p(Vi / J) p(O/ J) p(K/ Vi) p(L] O) p(F/ K, L) p(S/ F)
2.-p(J,0x) @ p(J) p(V/ J) p(Ox / J) p(K/ V) p(L/ Oy) p(F/ K, L) p(S! F)
3.-pJ Kx) 9 p()p(V/ ) plO/ J) p(Ky I V) p(L] O p(F] K, L) p(S/ F)
4.-p(J,Ly) @ p(J) pVI D) p(O1 J) p(K/ V) p(Ly / O) p(F/ K, Ly) p(S/ F)
.- p(J.Sx) ¢ p()) p(V/ ) plO/ J) p(K/V) p(L] O p(FI K, L) p(Sy | F)

6 .- p(J, Fy)  p(J) p(V1J) p(O1 ]) p(K/ V) p(L/ O) p(F/ K, L) p(S/ Fy)
Para P1

1-p(P, Q) @
PR pQy/R) p(R Q) pI1 Qy) p(Q/ R, D p(Z/ R, D) p(T/R,)P(N/R,])
8.- p(PLRy)
p(B) p(Q/R) p(Ry/ Q) p/ Q) p(QI Ry, ) p(Z/ Ry, I) p(T/ Rx, ) P(N/ Ry, I)
9. p(PLI,) ¢
p(R) p(Q/R) p(R/1Q)p/Q) p(Q/ R, ) p(Z/ R, p(T/R,)P(N/R,, ])
10 .- p(A, I ¢
pR)pQ/R)p(R Q) pI,/Q)p(Q/ R, 1) p(ZI R, I) p(T/ R, 1) P(N/ R, I)
11.- p(A, Q) ¢
PR p(Q/R)p(R/Q) pI/Q) p(Qx/ R, D p(Z/ R, ) p(T/R,)P(N/R,, ])
12.- p(PL Zy) ¢
P(R) p(Q/R)p(R/Q)p(I/Q) p(Q/ R, 1) p(Zy/ R, ) p(T/ R, ) P(N/R,, I)
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13- p(AL,T,) %

P(R)p(Q/R)p(R/Q)p(I/Q)p(Q/R, D) p(Z/R, D) p(T, | R, ) P(N/ R, I)
14 .- p(P, N,) ¢

P(R) pQ /R)p(R/Q)pI/Q) p(Q/ R, Dp(Z/ R, D) p(T/R,)P(N¢/R,I)

Para K1

15.- p(K,, Qx) © p(K) p(Qx/ K) p(R/ Q) p(Q/ Q) pI/ Q) p(Z/ ])
16 .- p(K,, Ry) @ p(K,) p(Q/ K,) p(Ry/ Q) p(Q/ Q) pI/ Q) p(Z/ I)

17 "P(Kp QX) ?P(Kl)p(Ql /Kl)P(R/ Ql)P(QX/Ql)P(I/ Ql)P(Z/I)

18 - p(K,, I) ¢ p(K) p(Q / K,)) p(R/ Q) p(Q/ Q) p(I / Q) p(Z/ I)

19 .- p(K,, Zy) @ p(K)) p(Q / K,) p(R/ Q) p(Q/ Q) p(I/ Q) p(Z/])

Para F
20.-

p(F, Sy) @ p(F) p(Si/ F) p(W/ F) p(R | F) p(H/ F) p(S, | F) P(D/ F)

pQ /S W. R H S, D pK /S W R, HS, D p(E/ S, W E HS, D)
p(Z1Q) p(Q/Q) p(R/Q)

21.-

pE W) @ p(F) p(S/ F) p(We | F) p(R/ F) p(H/ F) p(S, / F) P(D/ F)
pQ /S Wy, R H S, D) p(K /S Wy, R, H,S,D)p(E/ S Wy, R, H,S,,D)
P(Z/ Ql) P(Q/Q)P(Rl /Ql)

22.-

p(F Ry) @ p(F) p(S/ F) p(W/I F) p(Ry | B) p(H/ F) p($ /1 F) p(D/ F)
pQ/SW, Ry H S, D) p(K /S W,Ep, H S, D) p(E/ SW,Fy,H, S, D)
P(Z/Ql) P(Q/ Q1)P(R1 /Ql)

23.-

p(F Hy) @ p(F) p(S/ F) p(W/ F) p(R/ F) p(Hy | F) p(S,/ F)P(D/ F)
pQ/SW R Hy, S, D) p(K,/SW, R, Hy,S,,D) p(E/ S W. R, H, S,, D)
P(Z/Ql) P(Q/ Q1)P(R1 /Ql)

24.-

p(E, Six) @ p(F) p(S/ F) p(W/ F) p(R | F) p(H/ F) p(S,x /| F) P(D/ F)
pQ/SW R H Sy, D pK ISW R HSygDpE/SW R H Sy D
p(Z7Q) p(Q/Q) p(R/Q)

25.-

PE Dy) @ p(F) p(S1F) pW/ F) p(R/ F) p(H/ F) p(S, / F) P(Dy | F)
p(Q/SW R HS, Dy) p(K,/SW, R H,S, D) p(E/ SW.E, H,S,, Dy)
P(Z/ Ql) p(Q/ Q1)P(R1 /Ql)
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26.-

p(F, Q) ¢ p(F) p(S/ F) pW/ F) p(R/ F) p(H/ F) p(S,/ F) P(D/ F)
p(Q/SSW,P . H S,Dp(K |SW, P, HS,D)p(E/SW,PE, HS, D
P(Z/QH{) P(Q/ QH{)P(Rl /QIX)

217

p(F,Kx) ¢ p(F) p(S1 F) p(W/ F) p(R/ F) p(H/ F) p(S,/ F) P(D/ F)
p(Q/SW,P.H S, DpK/SSW PR HS, D pEl SWE HS,D
P(Z/Q1) P(Q/ Q1)P(R1 /Ql)

28.-

p(F Ey) ¢ p(F) p(S/ F) p(W/ F) p(R | F) p(H/ F) p(S,/ F) P(D/ F)
pQ/SW R HS,DpK /SWEHS, DpE/SW R HS, D
p(Z/Q) p(Q/ Q) p(R Q)

29.-

p(E, Zy) @ p(F) p(S/ F) p(W/ F) p(R F) p(H/ F) p(S,/ F) P(D/ F)
p(Q/SW,P,H S, D)pK |SSW P HS, DpE/SWPHS,D
P(Z}{/Ql)P(Q/ Q1)P(R1 /Q1)

30.-

PR y) @ p(F) p(S/ F) p(W! F) p(R/ F) p(H/ F) p(S,/ F) ((D/ F)
pQ/SW.R HS, D pK /SW R HS,Dp(E/SW.R HS D
p(Z/Q) p(Q/ Q) p(Ry/ Q)

Para S1
31.-

p(S,, Ex) @ p(S) p(E S) p(F{V,Q,G,, LG, HY,, E, D, )
p(N/'V.Q.G,LGHV,E,D,Z)p(M/V,QG,LGHV, E,D,Z)
P(K/V> Q) Gp[’) G>H>‘/pEvl)Dl)Z)p(R/V>Q>Gl>L>G>H>K)Ele)Z)
32.-

p(S, ) @ p(S) p(Ex/ 8) p(Fix /V,Q G, LG HV,E, D, 2)
p(N/V.QG,LGHV,E,D,2)p(M/V,Q,G,,L.G HV,E, D, Z)
pK/'V,Q G ,LGHWV,E,D,2)p(RIV,QG ,LGHW,E,D,Z)
33--

p(S,, V) @ p(S) p(EI S) p(E 1V, Q.G,, LG, H,V,, E, D, 2)
P(N}{/V>Q> Gp[') G» H»‘{)E'le)Z)P(M/V)Q» Gl)-[') G»-H)‘/l)El)Dl)Z)
p(K/V)Q)GI>L>G>H>K)E'le)Z)p(R/V>Q>GI>L>G>H>K)EPDPZ)
34.--

p(S. . My) ¢ p(S) p(E/S) p(F/V,Q G ,LGHV,E,D,Z2)
p(N/'V.Q.G LG HV,E,D,2)p(M¢/V,QG,L GHYV,E,D, 2
pK/'V.QG,LLGHV,E,D,Z)p(RIV,QG,LGHW,E,D,Z)
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35.-
p(S. Ky) @ p(S) p(E/ S) p(F/V,Q,G, LG H,V,.E, D, 2)

p(N/V.Q,G,LGHV,E,D,2)p(M/V,Q,G,LG HV,E,D,2)
p(K¢/V,Q.G,I,G HV, E,D,2) p(RIV,Q,G, LG HV, E,D, 2

36.-
p(S. Re) @ p(S) p(E/S) p(F /V,Q.G,,L,G,HV, E, D, 2)

p(N/V,Q.G, LG HV, E,D,2pM/V,Q,G,LGHV,E,D,2)
P(K/V> Q) Gl)-[') G>H>‘/pE'prZ)p(R[{/V>Q>Gl>L> G>H>‘/1)E1>D1>Z)

Para E

37.-

PEYe) ¢ p(E) p(Ye / E)p(P/Y, G G LH Q D, ) p(F/1Y G G,LHQD,I
p(O/Y, GG, LLHQD,)p(N/Y GG ,LHQD,)p(K/Y GG, ,LHQD,I
p(RI'YG G, LHQD,DplC/'Y GG, LHQD,)plU/Y GG ,LHOQD,I

38.-

p(E P % p(E) p(Y/ B p(Pe/Y,G. G, L H QD I pE/Y,GG,LHOQD,I
p(01Y,6,G,LHO,D, ) p(NIY,6.G,LH QD) pK/Y,G G, LHQD,I
p(RIY,G,G, I H,Q,D, D) p(CIY,G G, ,LHQD,IpUIY GG, LHOQD,I

39.-

p(EE ) ¢ p(B) p(Y/E) p(PIY,G.G, L H QD) p(F./Y,GG,L HQD,I
p(O/Y, GG, LHQ,D, ) p(N/Y.G,G,LHOQD,)pK/Y GG, ,LHOD,I
p(RIY,G,G,L H 0D, p(CIY,GG,LHOD,)pU/YGG,LHOQD,I
40.-

p(E,Oy) ¢ p(BE) pY/ E) p(P/Y,G,G, L H,Q D, D) p(F/Y G G, L H QD]
p(041Y,G,G, L H,Q.D, 1) p(N/Y,G,G, L HQD, I)p(K/Y,GG, LHOQD,I
p(RIY,G,G,LH 0D, p(CIY,GG,LHOD,I)pU/Y,GG LHOQD.,I
41.-

p(E, N & p(E) p(Y/ E)p(P/Y,G, G, L H,0.D, 1) p(E /Y GG, LHOQD,I

p(O/Y,G,G, L H QDI p(Ny/Y,GG,LHQD,I)pKIYGG,LHOQD,I
p(RIY,G,G,,LH 0D, p(ClY GG, LHOD,)pU/Y GG LHOD.,I

42.-
p(E. K,) @ p(E) p(Y/ E) p(P!Y,G,G, L, H QD 1) p(E1Y,GG,LHQD,I

p(0/Y,G,G,LH,Q,D, ) p(NIY,G.G,LHQD,IpKy!Y GG,LHOD,I
p(RIY,G.G L HQD,)p(C/Y.GG, LHQD,)pU/YGG,LHOQD,I
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ANEXO C

ARCHIVO DE TEXTO DE LA RED BAYESIANA GENERADA

COMO ENTRADA DE DATOS DE SETRA
// Bayesian Network

bnet "SETRA" {
// Network Properties

kindofgraph = "directed”;

visualprecision = "0.00";

version = 1.0;

default node states = ("presente” , "ausente”);

/{ Variables

node A (finite-states) {

title = "Edad";

kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =551;

pos_y =41;

relevance = 5.0;

purpose = "Riskfactor”;

num-states = 4;

states = ("mas55” "35-55" "15-35” "menorl5");

}

node B(finite-states) {

title = "Actividades_sociales”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =739;

pos_y=119;

relevance = 5.0;

purpose = "Riskfactor”;
num-states = 3;
states = ("mucho

}

normal” "poconada”);

node E(finite-states) {

title = "Tras_Obsesivo_Compulsivo”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =750;
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pos_y =375;
relevance = 9.0;
purpose = "Disease”;
num-states = 2;

states = ("present” "absent");
}

node F(finite-states) {

title = "TEP";

comment = "Trastorno de estres postraumatica”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =553;

pos_y =170;

relevance = 7.0;

purpose = "Disease”;

num-states = 2;
states = ("present

}

absent”);

node G(finite-states) {

title = "Angustia”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =1000;

pos_y =467;

relevance = 5.0;

purpose = "Sign";

num-states = 2;
states = ("present

b

node I(finite-states) {

title = "Tic_corporal”;

comment = "parpadeo, movimientos oculares,bucales,cabeza...etc”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =296;

pos_y =386;

relevance = 6.0;

purpose = "Sign";

num-states = 2;
states = ("present

}

absent”);

absent”);
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node K(finite-states) {

title = "impulsos_involuntarios”;
comment = "golpear, insultar...";
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =537;
pos_y =604;
relevance = 5.0;
purpose = "Test";
num-states = 2;
states = ("positive

}

node L(finite-states) {

title = "Consulta_psicologica”;

comment = "si tuvo algun tratamiento psicologico..”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =870;
pos_y =516;
relevance = 5.0;
purpose = "Test";
num-states = 3;
states = ("cronica

}

node M (finite-states) {

title = "Dolor_pecho”;

comment = "Dolor en el pecho,taquicardia”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =468;

pos_y =581;

relevance = 4.0;

purpose = "Symptom"”;

num-states = 2;
states = ("yes" "

}

negative");

moderada” "normal”);

no");

node N(finite-states) {

title = "Pesadillas_constantes”:
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =116;

pos_y =537;

relevance = 5.0;

purpose = "Sign";
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num-states = 2;
states = ("present

absent”);

node O(finite-states) {

title = "Perder_razon™;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =315;

pos_y =550;

relevance = 4.0;

purpose = "Sign";

num-states = 2;
states = ("yes” "

}

node P(finite-states) {

title = "Dificultad concentrarse”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =136;

pos_y =601;

relevance = 5.0;

purpose = "Sign";

num-states = 2;
states = ("present

}

node Q(finite-states) {

title = "Inseguridad”;

comment = "Inseguridad sobre si mismo";
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =187;

pos_y =480;

relevance = 4.0;

purpose = "Sign";

num-states = 2;
states = ("present

}

node R(finite-states) {

title = "Escalofrios”;

comment = "Temblores repentinos”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =515;

nO"):

absent");

absent”);
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pos_y =534;
relevance = 4.0;
purpose = "Sign";
num-states = 2;
states = ("present

}

node V(finite-states) {

title = "Temblores";
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =97;

pos_y =127;

relevance = 5.0;

purpose = "Symptom"”;
num-states = 2;
states = ("yes” "

}

node X(finite-states) {

title = "Irritabilidad":
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =988;

pos_y =258;

relevance = 4.0;

purpose = "Riskfactor”;
num-states = 2;

states = ("present” "absent");

}

absent”);

no");

node Y (finite-states) {

title = "Obsesion”;

comment = "insultos,preocuparse si todo esta en orden,verificar si estan cerradas las
puertas....";

kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =672;

pos_y =589;

relevance = 5.0;

purpose = "Test";

num-states = 3;

states = ("alta6” "menor6” "cero");

}

node J(finite-states) {
title = "Fobia_social”™;
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comment = "Trastorno de panico sin agorafobia”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =265;

pos_y =193;

relevance = 7.0;

purpose = "Disease”;

num-states = 2;
states = ("present

}

node Al (finite-states) {

title = "Comportamiento_natural”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =911;

pos_y =81;

relevance = 5.0;

purpose = "Riskfactor”;
num-states = 2;
states = ("yes" "

}

absent");

no");

node D(finite-states) {

title = "Tras_Ansiedad Generalizada™;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;

pos_x =770;

pos_y =228;

relevance = 9.0;

purpose = "Disease”;

num-states = 2;
states = ("present

}

node Bl (finite-states) {

title = "Preocupacion_excesiva”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =915;

pos_y =141;

relevance = 5.0;

purpose = "Riskfactor”;
num-states = 2;
states = ("yes” "

absent”);

nO");
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node C1 (finite-states) {

title = "Pensamientos_obtusos”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =907;

pos_y =202;

relevance = 5.0;

purpose = "Riskfactor”;
num-states = 2;
states = ("positive

}

negative");

node S(finite-states) {
title = "Agorafobia”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =80;

pos_y =498;

relevance = 5.0;

purpose = "Symptom";
num-states = 3;

states = ("alta” "moderada

}

node W(finite-states) {

title = "Re_experimentacion”;
comment = "no querer que vuelva a pasar un acontecimiento frustrante”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =501;

pos_y =481;

relevance = 5.0;

purpose = "Test";

num-states = 2;

states = ("alta” "leve");

}

menor”);

node U(finite-states) {

title = "Compulsiones”;

comment = "limpieza de las manos...";
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;

pos_x =727;

pos_y =434;

relevance = 5.0;

purpose = "Symptom"”;

num-states = 2;

C-17



states = ("yes” "no");

}

node T(finite-states) {

title = "Miedo_particular”;

comment = "miedo a algun animal,miedo a estar encerrado,asensores, volar en aviones..etc";
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =358;

pos_y =475;

relevance = 5.0;

purpose = "Symptom"”;

num-states = 2;
states = ("yes” "

}

node DI (finite-states) {

title = "Eventos_traumaticos”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =926;
pos_y =359;
relevance = 5.0;
purpose = "Test";
num-states = 2;
states = ("positive

}

nO"):

negative");

node El (finite-states) {

title = "Tipo_Terapia”;
comment = "test antiguo”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =908;
pos_y =392;
relevance = 2.0;
purpose = "Test";
num-states = 2;
states = ("positive

}

node F1 (finite-states) {

title = "Sentirse_fuera_control ™
comment = "ira repentina”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =343;

negative");
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pos_y =592;
relevance = 5.0;
purpose = "Symptom";
num-states = 2;
states = ("present

}

node C(finite-states) {

title = "Agresividad_total”;

kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =718;

pos_y =499;

relevance = 5.0;

purpose = "Test";

num-states = 4;

states = ("mas20” "entre20" "de4al0” "menor4”);

}

node GI (finite-states) {

title = "Agresividad /compulsiones”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =729;

pos_y =533;

relevance = 5.0;

purpose = "Test";

num-states = 2;
states = ("menor

}

absent”);

mayor”);

node H1 (finite-states) {

title = "Actitud_equilibrada”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =917;

pos_y =18§;

relevance = 5.0;

purpose = "Riskfactor”;
num-states = 2;
states = ("yes" "

}

nO"):

node I1 (finite-states) {

title = "Depresion”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
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pos_x =417;
pos_y =206;
relevance = 4.0;
purpose = "Riskfactor”;
num-states = 2;
states = ("yes” "

}

nO"):

node J1 (finite-states) {

title = "Trauma_psicologico”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =553;

pos_y =240;

relevance = 6.0;

purpose = "Riskfactor”;
num-states = 2;
states = ("yes" "

}

node K1 (finite-states) {

title = "TPSA";

comment = "llegar tarde a una reunion,dirigirse a las personas,hablar en voz alta”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =310;

pos_y =328;

relevance = 10.0;

purpose = "Disease”;

num-states = 2;
states = ("present

}

node L1 (finite-states) {

title = "Sofocacion™;

comment = "Sensacion de falta de aire”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =485;

pos_y =88;

relevance = 6.0;

purpose = "Riskfactor”;

num-states = 2;
states = ("yes" "

b

node M1 (finite-states) {

nO"):

nn

absent”);

nO"):
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title = "Antidepresivos”;

comment = "Medicacion con, ALPLAZOLAN, CLONAZEPAN,

kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =74;

pos_y =184;

relevance = 3.0;

purpose = "Treatment”;
num-states = 2;
states = ("yes" "

}

node N1 (finite-states) {

title = "Estres”;

comment = "cronico.leve”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =744;

pos_y =35;

relevance = 5.0;

purpose = "Riskfactor”;
num-states = 2;
states = ("yes" "

}

node Ol (finite-states) {

title = "Inquietud_persistente”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =545;

pos_y =123;

relevance = 3.0;

purpose = "Sign";

num-states = 2;
states = ("present

}

nO"):

nO"):

absent”);

node PI (finite-states) {

title = "TPCA™;

comment = "Trastorno de panico con agorafohia”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =461;

pos_y =419;

relevance = 10.0;

purpose = "Disease”;

num-states = 2;
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states = ("present” "absent");

}

node Q1 (finite-states) {

title = "Temor_escenico”
comment = "Hanlar en publico”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =106;
pos_y =293;
relevance = 3.0;
purpose = "Aux";
num-states = 2;
states = ("present

}

node R1 (finite-states) {

title = "Tartamudeo”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =84;

pos_y =430;
relevance = 5.0;
purpose = "Test";
num-states = 2;
states = ("positive

}

absent");

negative");

node Sl (finite-states) {

title = "Fobias_especificas”;

comment = "parpadeo, movimientos oculares,bucales,cabeza...etc”;
kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =573;

pos_y =309;

relevance = 7.0;

purpose = "Disease”;

num-states = 2;
states = ("present

}

node T1 (finite-states) {

title = "Dismorfico_corporal”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =825;

pos_y =287;

absent”);
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relevance = 4.0;
purpose = "Aux";
num-states = 2;
states = ("present

}

absent”);

node H(finite-states) {

title = "Agresividad”;

kind-of-node = chance;

type-of-variable = finite-states;

pos_x =829;

pos_y =439;

relevance = 5.0;

purpose = "Aux";

num-states = 4;

states = ("mayor20” "entre10-20" "entre4-10" "menor4”);

b

node V1 (finite-states) {

title = "Antecedente_psiquico”;
comment = "test”;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =867;

pos_y =440;

relevance = 2.0;

purpose = "Test";

num-states = 2;

states = ("present” "absent");

}

node Z(finite-states) {

title = "Sudoracion”™;
kind-of-node = chance;
type-of-variable = finite-states;
pos_x =276;

pos_y =511;

relevance = 5.0;

purpose = "Sign";

num-states = 2;
states = ("present

}

absent”);
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