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Resumen

La construccién, evaluacién y explotacién de los Sistemas de Ayuda a la Decisién
mediante Redes Bayesianas y Diagramas de Influencia, entre otros modelos de razo-
namiento, supone el manejo de tablas con informacion diversa. Entre ellas destacan
las tablas de probabilidad condicionada, que especifican la relacién probabilistica
entre variables, y las tablas de decisiones éptimas resultantes de evaluar el modelo.
Dichas tablas, que pueden ser muy complejas, recogen conocimientos estructurados
de los dominios de aplicacién sobre un conjunto de variables del modelo grafico pro-

babilistico.

Bajo el nombre de KBM2L introducimos técnicas para construir la base de conoci-
miento de los sistemas de ayuda a la decisién. Tratamos de explotar la lista KBM2L
como herramienta ttil de representaciéon del conocimiento del sistema, constituido
por la estructura grafica del modelo, los modelos de probabilidad y de utilidad y
el resultado de la evaluacién. La representacién gréafica es cualitativa e intuitiva y
por tanto, los usuarios del sistema tienen facil acceso al conocimiento si son exper-
tos en el problema. Por el contrario, los modelos cuantitativos de probabilidad y
utilidad y la evaluacién no muestran el conocimiento facilmente. Por una parte, los
modelos codifican gran parte del conocimiento numéricamente mediante numerosos
parametros, y por otra, las tablas de decisiones éptimas son de gran tamano. Ambos
aspectos impiden reconocer las variables y relaciones fundamentales que describen
la representacion del conocimiento y que explican los resultados de la inferencia o

evaluacién.

Mientras que las tablas se pueden considerar como entidades estaticas, las listas
KBMZ2L son representaciones del conocimiento dindmicas. Una configuracién con-
creta de la lista determina la capacidad de explicacién del conocimiento, la eficiencia
para resolver las consultas al sistema de ayuda a la decisiéon desde diversos puntos de

vista, y la complejidad de memoria requerida para gestionar la base de conocimiento.
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La estructura de la lista permite revelar la granularidad del conocimiento de las tablas
mientras que las configuraciones nos muestran el papel que las variables del modelo
tienen en la evaluacion inferida. La granularidad posibilita articular procedimien-
tos para estructurar y comprender mejor el conocimiento que el sistema alberga en
sus tablas. El papel de las variables en los diferentes contextos y en el conjunto del
modelo nos facilita un mecanismo de generacién de explicaciones del conocimiento y
de las propuestas que hace el sistema, asi como el andlisis de sensibilidad del propio

modelo.

La memoria se estructura como sigue. Tras la introduccién exponemos los funda-
mentos de la lista KBMZ2L como representacion del conocimiento y describimos los
problemas de bisqueda de la representacién 6ptima y diferentes propuestas de solu-
cion. Nos enfrentamos a un problema de optimizacién combinatoria que abordamos
en el marco de las actuales metaheuristicas con algoritmos y métodos adaptados a
nuestro objetivo. A continuacién, mostramos la aplicacién de las técnicas a tablas de
decisiones 6ptimas y a tablas de probabilidad condicionada del diagrama de influen-
cia. Finalmente proponemos realizar un analisis de sensibilidad del modelo mediante

la extension natural de la lista KBM2L usual con los parametros de interés.
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Abstract

The implementation, evaluation and exploitation of Decision Support Systems by
means of Bayesian Networks and Influence Diagrams, among other reasoning models,
imply the use of tables with diversified information. Among them we focus on the
conditional probability tables that represent the probabilistic relationships among
variables and the tables of the optimal decisions resulting from the model evalua-
tion. The tables, that can be very complex, include structured knowledge from the

application domains over a set of variables of the probabilistic graphical model.

Under the name of KBM2L we introduce a technique to build the knowledge base of
the decision support system. We try to exploit the KBM2L list as a useful tool for
the knowledge representation of the system that includes the model graph, the utility
and probability models and the evaluation output. The graphical representation is
qualitative and intuitive and then the users can easily access the knowledge if they are
experts on the problem. On the other hand, the quantitative models of probability
and utility and the evaluation output do not show easily the knowledge because it is
coded numerically, in the case of these models, and due to the huge size of the optimal
decision tables, in the case of the evaluation output. Both aspects do not allow us
to recognize the main variables and relationships that describe the knowledge and

explain the results.

While the tables can be regarded as static objects or entities, KBMZ2L lists are dyna-
mic knowledge representations. A specific list configuration determines the ability of
knowledge explanation, the efficiency to solve queries to the decision support system
from many differents points of view and the memory complexity required to manage
the knowledge base. The structure of the list allows us to reveal the granularity of
knowledge from tables while the configurations show us the role of the model va-
riables in the inferred evaluation. The granularity provides procedures to structure
and understand better the knowledge that the system hosts in its tables. The role

of the variables in the different contexts and in the whole model give us a mecha-
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nism to generate explanations of knowledge and of the system proposals and also the

sensitivity analysis of the model itself.

After the introduction we show the foundations of the KBM2L list for knowledge
representation and describe the problems of the optimal representation search and
several proposals of solution. We face a combinatorial optimization problem that
is dealt with algorithms and methods adapted to our objective in the framework of
metaheuristics. Next, we show the application of these techniques to optimal decision
tables and conditional probability tables of the influence diagram. Finally, we propose
to perform a model sensitivity analysis by means of the natural extension of the usual

KBM2L list with the meaningful parameters.
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Abreviaturas y Acrénimos’

a Marca el Final de un Ejemplo.
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!Significado de las abreviaturas y acrénimos utilizados en el texto. En el capitulo 1 (Introduccion) no hacemos

uso de abreviaturas para facilitar la lectura.
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Capitulo 1

Introduccion

A lo largo de este capitulo pretendemos introducir brevemente los sistemas de ayuda a la
decision como el contexto de las técnicas y herramientas propuestas en la tesis para la sintesis
de conocimiento. Describiremos desde un punto de vista general qué es un sistema de ayuda a
la decision, cémo es la base de conocimiento y las areas de conocimiento relacionadas.

Revisaremos conceptos relativos a aquellas disciplinas que abordan de manera genérica mu-
chos de los problemas a los que se enfrentan los sistemas de ayuda cuando realizan su trabajo
en un dominio de conocimiento concreto. Por ejemplo: clasificar, aprender, seleccionar, filtrar,
simplificar, generalizar, buscar, reconocer patrones,... Nos referimos a las areas de ciencias de la
computacion e inteligencia artificial (aprendizaje automético — representacién del conocimiento,
modelos de razonamiento,. ..—, descubrimiento en bases de datos y mineria de datos), andli-
sis estadistico multidimensional de datos (regresion logistica, componentes principales, anélisis
discriminante, andlisis de conglomerados,. .. ), la optimizacién y la légica. El catdlogo de areas
pretende describir los objetivos de cada una, y dar una idea general de la metodologia y los
algoritmos fundamentales utilizados.

Finalmente, completamos la introduccion a la tesis con la definicion de los objetivos y un

bosquejo de sus contenidos.

1.1. Sistemas de Ayuda a la Decisién

Esta seccién intenta mostrar las interrelaciones entre la gestiéon de conocimiento, la ayuda
a la decision y la Inteligencia Artificial. En primer lugar, ayudar a tomar decisiones es uno de
los objetivos de la gestion del conocimiento. Por otra parte, tomar decisiones implica construir
modelos de los problemas y procesos de decisién y la inteligencia artificial nos suministra técnicas

v herramientas para obtener dichos modelos.



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

La gestion de conocimiento es importante en las organizaciones, grandes o pequenas, porque
el conocimiento de los problemas relacionados con sus actividades y fines, y sus soluciones,
es muy volatil pues reside en las personas expertas, estd desestructurado, oculto y disperso
en maultiples documentos y bases de datos, y ademds, el entorno cambia y hay que redisenar
procesos y redefinir objetivos. La toma de decisiones, sea en un entorno estable o cambiante,
es una actividad transversal en las organizaciones que precisa de una adecuada gestién del
conocimiento mediante sistemas de ayuda a la decisién.

En este trabajo nos ocuparemos de los sistemas de ayuda a la decisién que utilizan como
herramienta de modelizacién del conocimiento los diagramas de influencia. Se trata de un tipo de
modelo gréafico probabilistico en el que las decisiones y los objetivos del problema se representan

explicitamente junto a un modelo probabilistico de la incertidumbre.

1.1.1. Gestion de Conocimiento, Ayuda a la Decisién e Inteligencia Artificial

Este trabajo es una aportacién a la gestiéon de conocimiento desde la Inteligencia Artificial y
aplicado al Andlisis de Decisiones en el contexto de los sistemas de ayuda a la decisién. Un sistema
de ayuda a la decisién es un sistema informético que apoya el proceso de toma de decisiones,
ayudando a los decisores a formar y explorar las implicaciones de los juicios y, por tanto, a
tomar decisiones basadas en el entendimiento (French, 1998)). Pensamos que es muy adecuado
situar la tesis en el area de la inteligencia artificial y el andlisis de decisiones. El titulo de la
tesis: “Listas KBM2L para la Sintesis de Conocimiento en Sistemas de Ayuda a la Decision”,
es la combinacién de tres elementos. El primero es el objetivo de “Sintesis de Conocimiento”, el
segundo es el método de “Listas KBM2L” y el tercero es el dmbito de los “Sistemas de Ayuda a la
Decision”. Se trata pues de gestion de conocimiento avanzada que utiliza técnicas de inteligencia
artificial (Liebowitz, 2001).

La toma de decisiones debe apoyarse en la gestion de conocimiento (Holsapple, 2001) y en
particular: en los aspectos organizacionales, el descubrimiento en bases de datos y la distribucién
de los sistemas de ayuda a la decisién. La gestién de conocimiento puede mejorar la comprension
de la ayuda a la decisién y las capacidades de los sistemas de ayuda a la decisién en tanto que
se ocupan de la representacion y proceso del conocimiento por medio de personas, maquinas,
organizaciones y sociedades. La inteligencia artificial, los sistemas basados en el conocimiento y,
en particular, los sistemas de ayuda a la decisién emplean técnicas de gestién de conocimiento
para modelizar los problemas y hacer posible la toma decisiones como actividad intensiva en co-
nocimiento. Nuestro trabajo esta en la linea de conseguir sistemas de ayuda a la decisién capaces

de gestionar enormes cantidades de informacién y conocimiento involucrados en la construccion
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y explotacién de los mismos.

La evolucién de los sistemas de ayuda a la decisién (Shim et al., 2002) ha sido muy impor-
tante, observandose la tendencia a incorporar desde los anos 70 hasta la actualidad, toda la
tecnologia y desarrollo organizacional disponible para resolver problemas cada vez méas comple-
jos.

Los sistemas de ayuda a la decisién consistian inicialmente en ayuda a decisores individuales,
una base de datos centralizada y homogénea y un algoritmo de optimizacién especifico. En la
actualidad estos tres elementos (decisores, bases de datos y algoritmos de optimizacién) han

variado considerablemente.

En cuanto a los decisores, los sistemas de ayuda a la decision son usados por grupos de trabajo
o equipos multidisciplinares, especialmente equipos virtuales (humanos, sistemas de ayuda a
la decisién, agentes de adquisicién, almacenamiento, comunicacién y/o proceso de datos), que
operan en un entorno de trabajo cooperativo. Por tanto, la definicién, aplicacién e impacto de
los sistemas de ayuda a la decisién es cada vez mas amplia. La tecnologia de comunicaciones
permite deslocalizar los sistemas, los datos y los usuarios, e internet pone en comunicacién

mediante interfaces flexibles y potentes a todos los agentes involucrados de forma muy eficaz.

Respecto de las bases de datos, los sistemas de ayuda a la decisién operan hoy con bases de
datos heterogéneas y las tecnologias de descubrimiento en bases de datos y de mineria de datos
permiten explorar conjuntos de datos muy grandes y complejos. (Shaw et al., 2001)) senalaban
que conjugar la gestién de conocimiento y la mineria de datos constituye la clave para mejorar la
gestién de las relaciones con los clientes. En nuestro caso lo es para optimizar las interrelaciones
entre los agentes involucrados en los procesos de decision, es decir, los decisores, los sistemas de
ayuda a la decisién y los usuarios. De este modo, la toma de decisiones es mas eficiente y flexible.
Pero sobre todo es mas eficaz, es decir, clara y robusta en los juicios, lo cual sitia a los sistemas
de ayuda a la decisién considerados en el nivel 3 de ayuda, en la escala propuesta en (French,
1998). Segun dicha escala, en el nivel 1, que es el méas sencillo, el sistema facilita soluciones
que son Optimas en el marco del modelo del problema. Por otra parte, en el nivel 2 hacemos
abstraccion del modelo y junto a las soluciones éptimas el sistema muestra diversos escenarios
que mejoran la comprensién del problema. Por dltimo, en el nivel 3 el sistema incorpora la
posibilidad de representar eficazmente los juicios de los decisores y esto permite tomar cierta
distancia con el problema y tener una perspectiva mas rica y profunda del proceso de toma de
decisién.

Por dltimo, respecto de la optimizacién de los modelos, la perspectiva actual contempla tres

facetas: la formulacion, la solucién y el andlisis. En el pasado, el interés se centraba en la obten-
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cién de las soluciones 6ptimas mediante los algoritmos més eficientes. Actualmente los sistemas
de ayuda a la decision se disenan teniendo en cuenta la formulacion del modelo. La modelizacién
se apoya en el empleo de gréficos, lenguajes de especificacién formal y en la integracién entre
herramientas y entornos (Druzdzel y Flyn, 2000). Existen algunos entornos que permiten, entre
otras tareas, formular y evaluar modelos graficos probabilisticos: (Hugin, 2002; GeNle, 2003;
Elvira, 2002), los paquetes deal (Bgttcher y Dethlefsen, 2003) y (Weihs et al., 2005) del entorno
R (R Development Core Team, 2005) y la extensiéon de weka (Witten y Frank, 2005) para clasi-
ficadores basados en redes bayesianas realizada por (Bouckaert, 1995). Se permite de este modo
la posibilidad de plantear diferentes modelos o prototipos y seleccionar los mas adecuados en
un contexto cambiante definido por nuevos decisores, factores ambientales, culturales, ... La
solucién de problemas cada vez mas complejos ha necesitado de una evolucién metodologica que
combina los algoritmos directos tradicionales (programacién matematica) y modernas técnicas
importadas de aprendizaje automético (algoritmos genéticos,. .. ), la simulacién (recocido simu-
lado,. .. ) y otras metaheuristicas (buisqueda tabu,. .. ). Asimismo, se nos presenta la posibilidad,
y también la necesidad, de realizar un andlisis de las soluciones del modelo y de los modelos
posibles. Es decir, por una parte, analizar la sensibilidad de la solucién respecto de los datos
concretos de un caso, y por otra, respecto de las caracteristicas estructurales (parametros,. . .)

del modelo.

En el futuro la tendencia serd potenciar las caracteristicas que permiten abordar problemas
cada vez més complejos de forma fiable, segura y escalable (Chenoweth et al., 2004). Los tres
aspectos mencionados implican, desde nuestro punto de vista, la distribucion del sistema de
ayuda a la decisién en cuanto a los datos, el proceso (Diez y Mira, 1995) y el servicio o acceso
(Sanders et al., 1999). La distribucién de un sistema de ayuda a la decisién requiere profundizar
en las caracteristicas de multiplataforma, de estandarizacién, de personalizacién por parte de
los usuarios y de seguridad fisica y relativa a la integridad de datos, restricciones de acceso y

disponibilidad remota.

Finalmente, respecto a las expectativas de la evolucién de los sistemas de ayuda a la decisién,
(Burstein et al., 2001) recoge de la 5* Conferencia Internacional de Sistemas de Ayuda a la
Decision (ISDDD’99, Melbourne, Australia) la influencia en estos sistemas de la gestion de
conocimiento, los métodos y técnicas de integracién de bases de datos heterogéneas (“Data
WareHousing”) y el andlisis de datos cualitativos/verbales, es decir, textos, ontologias,... Por
otra parte (Zopounidis, 2002) pone de manifiesto que el anélisis de decisiones multicriterio es
actualmente la aproximacién maés potente para fundamentar la construccion de los sistemas de

ayuda a la decisién que pretendan reflejar los criterios de los expertos y analistas y explicar
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claramente su razonamiento. En tltima instancia, una decisién es tomada por una persona o el

consenso de un grupo y, en general, no responde a un Unico criterio de idoneidad.

1.1.2. Sistemas de Ayuda a la Decisién y Modelos Graficos Probabilisticos

Disponer de la base de conocimiento es tener “informacién sobre la informacion” que pone
en conexion todas las piezas de forma coherente, explica y justifica las partes constitutivas del
sistema, organiza de modo eficiente un resultado junto a otros posibles resultados y relaciona los
hechos con el problema inicial y todas las soluciones posibles. Las técnicas de representaciéon del
conocimiento capturan primero el conocimiento del problema mediante un modelo, por ejemplo
un modelo gréafico probabilistico, en cierto paradigma, por ejemplo el analisis de decisiones, y
después presentan el resultado de la evaluacion al sistema de ayuda a la decision, cuya base de
conocimiento puede entonces responder a las consultas de los usuarios. Sin embargo, el resultado
de la evaluacién y algunos elementos del modelo pueden ser muy complejos.

Con el modelo grafico probabilistico construido para un problema de decisién que implemen-
ta el sistema de ayuda a la decisién, o parte del mismo, planteamos en esta tesis sintetizar el
conocimiento y traducir ciertos elementos del modelo, por ejemplo tablas de probabilidad condi-
cionada, y de la evaluacion, por ejemplo tablas de decisiones 6ptimas, al lenguaje del problema,
para mejorar la explotacién de la base de conocimiento. La principal motivacion es que las bases
de conocimiento deben proponer junto a las alternativas de decision éptimas y distribuciones de
probabilidad, mecanismos de explicacién (de la alternativa 6ptima), validacién (de las politicas
6ptimas y de las distribuciones), aprendizaje (de nuevo conocimiento y refinamiento del disponi-
ble) y anélisis de sensibilidad del modelo. Los aspectos de aprendizaje y andlisis de sensibilidad
quedaran tunicamente esbozados en la tesis, ya que por su complejidad definen lineas futuras de
investigacién.

Para algunos problemas, normalmente aquellos que involucran consecuencias complicadas
entre beneficios y riesgos de la decisién (el tratamiento clinico, la contaminacién, la inversién,. . . ),
los expertos pueden usar la inferencia del sistema de ayuda a la decisién, por ejemplo tablas
de decisiones Optimas, para obtener ayuda en la determinaciéon de la mejor alternativa. Sin
embargo, los expertos pueden encontrar dificil de aceptar las recomendaciones del sistema de
ayuda a la decisién si no conocen el razonamiento que hay tras el resultado indicado por el
mismo y la estructura coherente de conocimiento que sostiene todas y cada una de las propuestas
registradas en la base de conocimiento (Henrion et al., 1991). El experto se preguntard proba-
blemente: spor qué es esta propuesta optima?y sciales son las reglas implicitas que subyacen al

modelo del problema de decision? La respuesta a estas preguntas suministra una explicacion a
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las decisiones del sistema. Estas pueden dar nuevas intuiciones dentro del problema y sintetizar
el conocimiento que puede servir para validar el sistema de ayuda a la decisién.

Los sistemas de ayuda a la decisién, desde el punto de vista de los sistemas basados en el
conocimiento, recogen conocimiento del dominio y de control. Para ello definen y mantienen
tablas con datos de naturaleza diversa y complejidad exponencial. La informacién de control la
constituyen los algoritmos (asistidos o no por el usuario) de captura de datos, de inferencia y de
presentacién de resultados. La informacion del dominio que modeliza un sistema de ayuda a la

decisién puede ser de tres tipos:

1 informacidn estructural, ya sea en forma de relaciones, dependencias, causalidad, correla-

cion, preferencias, valor o cuantificacién de las relaciones;
2 informacion derivada mediante inferencias o propagacién de hechos, e
3 informacion factual, es decir, hechos o evidencias.

En general, puede haber incertidumbre en la informacion, es decir, relaciones probabilisticas
y/o hechos probables, e imprecisién en la formulacién del modelo de representacién del conoci-
miento manifiesta en los parametros y en el modelo de razonamiento, a causa de algoritmos de
inferencia o evaluacién aproximados, del sistema de ayuda a la decision.

En esta tesis estamos interesados en la informacién del modelo de representacion del cono-
cimiento que usa el sistema de ayuda a la decisién. Este modelo se compone, desde el punto de

vista de la toma de decisiones, de:
1. una medida de preferencia sobre los objetivos,
2. alternativas de decisién y

3. una medida de incertidumbre sobre las variables influyentes en las decisiones y estados del

problema.

Consideramos por tanto, que la informacion estructural de un modelo consiste en un marco
conceptual de variables y la especificacién de la relacién entre ellas (Druzdzel y Flyn, 2000).

Las informaciones derivadas y factuales conciernen a la explotacion del sistema de ayuda
a la decisiéon basado en el modelo y son obtenidas, respectivamente, del propio sistema y del
contexto del problema.

La implementacién de los sistemas de ayuda a la decisién conduce a estructuras de datos que
tabulan las informaciones referidas. Unas veces las tablas son estructuras internas del sistema.

Por ejemplo, las distribuciones de probabilidad, las funciones de utilidad, los casos o los ejemplos
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del dominio, las enumeraciones de excepciones o las restricciones relativas a cierto algoritmo o
procedimiento de inferencia genérico,... Otras veces las tablas son los resultados o inferencias
que se suministran a los usuarios. Por ejemplo, las tablas de decisiones 6ptimas, explicaciones
mediante reglas, las tablas de probabilidad condicionada a posteriori,... Nuestro principal ob-
jetivo es describir procedimientos para manejar estas tablas de forma eficiente y poniendo de
relieve las relaciones entre las variables del problema y el papel que desempenan en el proceso

de toma de decisiones.

Las listas KBM2L propuestas son estructuras nuevas, basadas en la secuenciacién de los da-
tos del sistema de ayuda a la decisién, adecuadas para minimizar el espacio de almacenamiento
en memoria de las tablas y al mismo tiempo para buscar la mejor organizacién del conocimiento
que es util para generar explicaciones. Ambos aspectos son interesantes para disponer de siste-
mas eficientes de consultas en los sistemas de ayuda a la decisién y ayudar en la educcién de

conocimiento probabilistico.

Como ya indicamos al comenzar la seccién, el tipo de sistema de ayuda a la decisién que
consideramos se basa en un modelo grafico probabilistico y en particular hablamos de diagrama
de influencia. Un diagrama de influencia (Howard y Matheson, 2005)) es un formalismo moderno
del andlisis de decisiones, frecuentemente adoptado hoy dia como base para la construccion
de sistemas de ayuda a la decision, y usado para estructurar y evaluar problemas de toma de
decisiones. Los diagramas de influencia consisten en una estructura de grafo dirigida y aciclica
y distribuciones de probabilidad y funciones de utilidad que modelizan, respectivamente, la
incertidumbre y las preferencias relativas al problema. El resultado de la evaluacién son las
tablas de decisiones 6ptimas. Asi, para cada decisién del diagrama de influencia, hay una tabla
de decisiones 6ptima que muestra la alternativa mejor, es decir, de méxima utilidad esperada,
para cada combinacién de variables. El algoritmo de evaluacién determina cudles son estas

variables.

(Gdémez, 2004) muestra una panoramica de las aplicaciones a problemas reales de los dia-
gramas de influencia en diversas areas: agricultura, economia, gestién de recursos naturales y

medio ambiente, industria, medicina. . .

La toma de decisiones y los sistemas de ayuda a la decisién son complejos por naturaleza.
Cualquier problema de decision de cierta entidad, por ejemplo, una secuencia de decisiones que
tiene presente decenas de conceptos en incertidumbre y multiples objetivos, implica la construc-
cién de un modelo que serd la representacién de un nimero significativo de escenarios asociados
al problema. Concretamente, en un diagrama de influencia, los conceptos inciertos muestran

sus interrelaciones mediante tablas de probabilidad condicionada, la valoracién de estados y
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decisiones del problema es recogida en una funcién de utilidad y las decisiones éptimas estéan
disponibles al calcular y maximizar la utilidad esperada. En las tablas de probabilidad condicio-
nada y tablas de utilidad (las tablas de decisiones éptimas se derivan de las tltimas) encontramos
la combinatoria que es consecuencia de la complejidad del problema inicial que describe nuestro
modelo.

Por otra parte, hay dos fuentes adicionales de complejidad para los sistemas de ayuda a
la decisién que se apoyan en redes bayesianas o diagramas de influencia para representar el
conocimiento. En primer lugar, los atributos, que por naturaleza son continuos, si se discretizan,
dan lugar a atributos discretos con un dominio grande que incrementa la combinatoria y la
discretizacién (Kozlov y Koller, 1997) y puede introducir sesgos y anomalias en los resultados
(Cano et al., 2000). En segundo lugar, es interesante considerar parametrizaciones del modelo
que lo hagan maés flexible y adaptable a diversos escenarios y grupos de decisores, respecto de
algunas probabilidades, valores de la funcién de utilidad,... Es decir, el andlisis de sensibilidad
que introduce en las tablas de decisiones 6ptimas nuevos atributos continuos y discretos. El
modelo puede tener unas decenas de atributos internos especialmente sensibles, pero en general
son miles de parametros, como en los sistemas IctNeo y PGNHL que expondremos mas adelante.
Se trata de un problema de una complejidad extraordinaria, pues la sola evaluacién de un modelo

grafico probabilistico es, en el peor caso, un problema NP-completo (Cooper, 1990).

1.2. Modelos Graficos Probabilisticos para Toma de Decisiones

Clinicas

De entre los diversos sistemas de ayuda a la decisién, hemos trabajado especialmente en
toma de decisiones clinicas. Este tipo de sistemas es importante por el alcance que tiene su uso
en las decisiones concretas de tratamiento y prevencién de enfermedades y por el impacto que
tiene la generalizacion de esta tecnologia en la sociedad en general. Esencialmente permiten ges-
tionar mejor gran cantidad de conocimiento y de recursos como tiempo, equipos, medicamentos,
personal,... Pero lo mas importante es que transforman la relacién tradicional entre pacientes
y profesionales sanitarios dotdndola de nuevas y mejores posibilidades: de comunicacién (via
correo electrénico), interaccién (via internet), fiabilidad (via sistema de ayuda a la decision),
retroalimentacién (via educacién) y gestién (con menos coste, errores y tiempo) (Ball y Lillis,
2001)). Nuevamente, y en este contexto concreto de aplicacién, vemos que la distribucién del

sistema de ayuda a la decisién es esencial para explotar todo el potencial del sistema con éxito.

En este sentido, nuestro trabajo desarrolla una actividad de mineria de datos sobre los
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modelos y los resultados de su evaluacién (inferencia). Por ejemplo, la propuesta de (Shaw et
al., 2001) relativa al mercado (bases de datos de transacciones) opera sobre los datos observados,
mientras que nuestro trabajo tiene como objeto un sistema de ayuda a la decision genérico basado
en un modelo grafico probabilistico. Para mostrar el método y resultados recurrimos a modelos
graficos probabilisticos de protocolos clinicos. Los problemas técnicos que hemos encontrado en
la construccién y andlisis de estos modelos han sido una importante fuente de inspiracién en
este trabajo.

El primer ejemplo real que se utiliza en esta tesis estudia la aplicacién de las listas KBM2L
para encontrar y analizar minuciosamente los tratamientos éptimos para el linfoma gastrico no-
Hodgkin (Eidt et al., 1994) que propone el modelo de (Lucas et al., 1998]). Este es un problema
clinico dificil, principalmente por la incertidumbre que conlleva. La lista KBMZ2L resultante
suministra explicaciones de alto nivel de los tratamientos éptimos para la enfermedad, y ademas
nos facilita encontrar relaciones entre grupos de variables y tratamientos.

El segundo ejemplo es un modelo del problema de gestién de la ictericia neonatal (Newman y
Maisels, 1992) realizado en el Hospital General Universitario Gregorio Maranén (Gomez, 2002;
Gémez et al., 2006). Este es un problema clinico que depende de muchas variables e implica
una secuencia considerablemente larga de decisiones. Ademas, la ictericia neonatal afecta a una
proporcién grande de recién nacidos lo cual conlleva costes importantes que podrian evitarse en
muchas ocasiones. Este diagrama de influencia ha sido una de las motivaciones principales del
desarrollo de este trabajo.

En estos problemas mencionados, los modelos y los resultados son explotados més eficiente-

mente en la medida que:

1. extraemos patrones del modelo mediante nuestro andlisis de dependencias funcionales
(Date, 1986) que induce la estructura de la lista KBM2L sobre la base de conocimiento e

identificamos clases o perfiles de pacientes (clientes);

2. describimos los contextos significativos del problema (estados del protocolo—tratamiento)
y las situaciones potencialmente conflictivas, es decir, donde observamos recomendaciones
por parte del sistema que discrepan con la experiencia para detectar desviaciones del

comportamiento esperado del sistema de ayuda a la decisién;

3. proponemos una visualizacion del conocimiento que complementa al modelo grafico pro-

babilistico y facilita un mapa de las bases de conocimiento.

En problemas reales, las tablas de decisiones éptimas son muy grandes y virtualmente imposi-

bles de utilizar en la practica. Teniendo en cuenta que los tamanos de las tablas son exponenciales
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en el nimero de variables, la tarea de encontrar explicaciones es compleja desde el punto de vista
computacional. Transformando las enormes tablas de decisiones éptimas en tablas mas compac-
tas conseguimos ahorrar memoria. Optimizamos el almacenamiento de la base de conocimiento
y a la vez mostramos las explicaciones (Fernandez del Pozo et al., 2005). Las tablas compactas,
cualquiera que sea su contenido de informacién y procedencia, ofrecen una vision mas profunda

de las tablas originales (Niermann, 2005).

1.3. Areas de Conocimiento Relacionadas

En esta secciéon exponemos unos apuntes acerca de las areas de conocimiento relacionadas

mas estrechamente con esta tesis, tales como:
1. el aprendizaje automaético,
2. la estadistica e investigacion operativa,
3. los modelos de gestion de datos,
4. la légica.

De la estadistica e investigacién operativa nos interesan algunas parcelas: andlisis multidimen-
sional de datos y andlisis de decisiones. En la gestiéon de datos, que es una extensa area de la
informética, s6lo nos interesa la explotacién de los datos de cara al descubrimiento en bases
de datos y la mineria de datos, y no la definicién del modelo de datos (relacional (Ferndndez,
1981), orientado a objetos (Chen, 1976), deductivo (Gallarie et al., 1984),...) ni las técnicas de
gestién de los datos (Date, 1986) (almacenamiento, transmision, recuperacion, compresion,. . . ).
La base de datos para nosotros se reduce a un conjunto de datos con estructura plana, de una
tabla, igual que las hojas de datos (data.frame) del software estadistico (R Development Core
Team, 2005)), por ejemplo.

Todas estas areas tienen desde hace anos un desarrollo muy grande tanto en el plano tedrico
como aplicado, en muchas ocasiones, a la construcciéon de mejores sistemas de ayuda a la decision
(Shim et al., 2002). Por tanto, esta seccién no pretende profundizar ni ofrecer tan siquiera una
visién general de las mismas; s6lo presentara algunas de las conexiones que nos parecen relevantes
para comprender el alcance del desarrollo de la tesis y los conceptos preexistentes sobre los que
descansa nuestra teoria.

Las areas de conocimiento relacionadas con el trabajo presentan los siguientes temas de

interés para la tesis:



1.3. AREAS DE CONOCIMIENTO RELACIONADAS 11

1. Respecto a la logica, fundamentalmente nos referimos a la representacién proposicional
del conocimiento que, por otra parte, es la base de los modelos indicados en el area de

aprendizaje automatico (arboles de clasificacion, listas de decisiones,. . . ):

a) légica proposicional (Cuena, 1985; Delahaye, 1988; Zantema y Bodlaender, 2000; Zan-
tema y Bodlaender, 2002; Flach y Lachiche, 1999);

b) programacién légica con restricciones (Jaffar y Maher, 1994; Sterling y Shapiro, 1994).

El paradigma proposicional es completo y consistente para representar el conocimiento
(Mira et al., 2000). Con tablas y listas KBM2L seguimos dicho paradigma, aunque con-
sideramos otros paradigmas légicos para extender el marco presentado en la tesis para

resolver consultas a las bases de conocimiento.

La consideracion de restricciones, en un sentido 1égico, permite definir una seméantica ope-
racional programable que hace més sencillo construir soluciones en los modelos 16gicos.
En los sistemas de ayuda a la decisién nos encontramos frecuentemente restricciones en la
descripcién general de las soluciones factibles que hay en la combinatoria de las configura-
ciones asociadas al marco conceptual del modelo. Las restricciones causan asimetrias que
dificultan la representacién y evaluacién de los problemas de decisién (Bielza y Shenoy,

1999).

2. En el area de estadistica e investigacién operativa estamos interesados en la modelizacién
de los problemas (optimizacién, modelos gréficos probabilisticos, andlisis multidimensional
de datos) (Rios-Garcia, 1995), fundamentada en el anélisis de decisiones.

a) Investigacién operativa (Taha, 2002; Rios-Insua et al., 2004);

b) Analisis de decisiones (Raiffa y Schlaiffer, 1961; Keeney, 1982;|Clemen, 1996; /Goodwin
y Wright, 1998} Rios-Insua et al., 2002);

¢) Modelos gréficos probabilisticos (Howard y Matheson, 2005; Pearl, 1988; |Jensen,
2001);

d) Analisis multidimensional de datos (Everitt y Dunn, 1992; Manly, 1994)).

3. En cuanto al aprendizaje automatico mencionamos las siguientes representaciones del co-

nocimiento:

a) arboles de clasificacién (Quinlan, 1986; |Clark y Niblett, 1989; Murthy, 1998));

b) conjuntos aproximados (rough sets) (Wong et al., 1986; Pawlak, 1997);
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c¢) redes de neuronas artificiales (Mitchell, 1997);
d) redes bayesianas (Pearl, 1988; Jordan et al., 1999; [Castillo et al., 1997);

e) otros modelos: listas de decisiones (Rivest, 1987), oblivious decision graphs (Kohavi,

1994), tablas de decisién clasificadoras (Kohavi y Sommerfield, 1998);

4. Los modelos de datos y la gestién de datos se dirigen a las estructuras de datos de los

modelos graficos probabilisticos para realizar:

a) descubrimiento en bases de datos (Agrawal et al., 1993;|Agrawal et al., 1996; Imielinski
y Mannila, 1996; Fayyad, 1997; [Starr et al., 1998} Piatetsky-Shapiro, 2000);

b) minerfa de datos (Holsheimer y Siebes, 1994; [Fayyad et al., 1996; Glymour et al.,
1997; Haughton et al., 2003).

Las areas de conocimiento consideradas estan interesadas en estructuras de informacién pa-
recidas a las tablas de los modelos gréaficos probabilisticos como bases de datos, registros de
patrones,... Por otra parte, los objetivos son analogos al que perseguimos en la tesis: resumir
las tablas facilitando el almacenamiento y gestién, extraer conocimiento como reglas o restric-
ciones, reconocer patrones, identificar independencias y relevancias,. . . ; explicando el contenido
de informacién de dichas estructuras. Unas dreas plantean cémo obtener estructuras de repre-
sentacién eficientes, explicar los datos, aprender de los datos,. . .; otras trabajan sobre modelos
de decisién e inferencia, y otras utilizan técnicas semejantes de optimizacién y/o bisqueda.
Pensamos que un objetivo central de estas dreas y de la tesis es revelar que las estructuras o
representaciones del conocimiento y de la informacién pueden no ser éptimas debido al tamaiio,
la complejidad de la inferencia y de la explicacion. Por ejemplo, con los arboles de clasificacién o
las redes bayesianas no sélo interesa un modelo que se ajuste bien a la informacién de los datos
disponibles para construir el modelo; ademas, se busca que sea sencillo, comprensible, intuitivo
y representativo del problema.

En el resto de la seccién detallamos mas la relaciéon con las cuatro dreas de conocimiento

citadas.

1.3.1. Aprendizaje Automatico: Clasificacién, Inferencia y Reconocimiento

de Patrones

Encontrar explicaciones a las inferencias y a la propia estructura del modelo de representacién
del conocimiento es una meta que persiguen todas las areas de la inteligencia artificial.
Extraer reglas, patrones importantes y tendencias y comprender qué dicen los datos, el

llamado aprendizaje de los datos, es una tarea genérica de muchos modelos del aprendizaje
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automatico. Por consiguiente, es facil suponer que nuestra propuesta en esta tesis tiene cierto
parecido con alguna de estas técnicas. Por ejemplo, en clasificacién (supervisada) del aprendizaje
automatico, deseamos aprender una aplicacion de un vector de atributos en una variable clase.
En nuestro caso, esta variable puede ser, por ejemplo, la alternativa 6ptima del problema de toma
de decisiones. Asi, nuestra aproximacion parece tener cierta analogia con técnicas de extraccién
del conocimiento tales como las usadas en la construccién de arboles de clasificacién (Duda et
al., 2001). Clasificadores basados en drboles, como CART (Breiman et al., 1993), ID3 (Quinlan,
1986), C4.5 (Quinlan, 1993), muestran tener una particular utilidad con datos no métricos y
sin informacién a priori acerca de la forma apropiada del clasificador (Duda et al., 2001). Sin

embargo, nuestra aproximacién presenta grandes diferencias como veremos en la seccién 3.7.2.

La idea central de este trabajo es constatar que el contenido de una tabla no es conocimien-
to hasta que esté organizado de cierta manera, como un libro cuyo conocimiento no es sélo el
contenido (las letras, palabras, signos, férmulas, figuras,...) sino cémo esta estructurado todo
el material. A diferencia de los drboles de clasificacién, nuestras listas no son construidas sino
reorganizadas. El objetivo de los arboles es maximizar una puntuacién de pureza de la clase,
la cual no tiene sentido para nuestro “clasificador” porque éste no permite clasificaciones inco-
rrectas. Para nosotros, todos los casos estan ya correctamente clasificados y queremos explicar
por qué estan clasificados de esa manera. Traducimos este problema a encontrar la lista KBM2L

mas corta.

Ademas, las tablas de decisiones 6ptimas y las tablas de probabilidad condicionada, res-
pectivamente, se construyen para algin otro fin diferente de la explicacién buscada, es decir,
son el resultado de la evaluacién y la cuantificacién de las relaciones de incertidumbre entre
variables de un diagrama de influencia. Asi, los datos no se recogen usando estrategias eficientes
para responder a preguntas especificas; son datos observacionales frente a datos experimentales.
Mas atn, las filas de nuestras tablas recorren todas las configuraciones posibles de las variables.
Y no puede haber repeticiones. Evidentemente no proceden de la clasica muestra de prueba
cuidadosamente seleccionada en el laboratorio, que encontramos frecuentemente en aprendizaje
automatico y estadistica. Por tanto, los valores desconocidos aparecen sélo en la variable clase,
a diferencia de los métodos basados en arboles, con valores desconocidos en las variables. Esto
ocurre cuando las tablas de decisiones 6ptimas sélo incluyen un subconjunto de la solucién del
problema completo, debido a problemas computacionales, conduciendo a politicas desconocidas.
También ocurre en una tabla de probabilidad condicionada que estd parcialmente asignada.

Veremos a lo largo de la tesis cémo tratamos con estos valores.

Encontramos otras conexiones posibles entre nuestro trabajo y los conjuntos aproximados
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(Pawlak, 1997). Estos se usan para la induccién de reglas en aprendizaje automético o como
técnica para la eliminaciéon de redundancias en analisis de datos. El algoritmo de construccién
de conjuntos aproximados se basa en la teoria de conjuntos y en la topologia y es un algoritmo

de aprendizaje inductivo. Nosotros estamos més interesados en un algoritmo deductivo.

Los arboles de clasificacién, las redes bayesianas, los modelos lineales generalizados (Agresti,
1996), las listas de decisiones y los grafos de decisién inconsciente son clasificadores que se
pueden combinar con la lista KBM2L. Esta puede organizar las reglas de clasificacién obtenidas o
caracterizar los grupos que determina el clasificador entre los datos de entrada. Ademas, podemos
usarla para comparar clasificadores que dan lugar a distintas listas. Por ultimo, podemos usar

la lista KBM2L para clasificar (véase el ejemplo 3.12 en el capitulo 3).

Las técnicas del vecino més proximo (K-NN) (Mitchell, 1997) tocan de lleno con el plantea-
miento de la lista, que tiene en cuenta la distancia entre celdas de memoria, pero la distancia
en la lista KBM2L es unidimensional y realmente sélo considera la adyacencia. Estas técnicas
son la base de algoritmos de agrupacién o “cluster” y de optimizacién con busqueda local. La
lista KBM2L realiza agrupacién de datos y el proceso de optimizacién se apoya en un sistema

de entornos de proximidad entre listas que proponemos en la seccién (3.4.

Respecto de las redes de neuronas artificiales (Mitchell, 1997)), destacamos que se pueden usar
para reconocimiento de patrones. En este sentido conectan con la técnica presentada en la tesis
mediante listas KBM2L pues, por ejemplo, la lista detecta perfiles o prototipos de pacientes en
las tablas de decisiones 6ptimas. Las redes neuronales son muy eficientes pero tienen dificultades
para explicar los resultados. Ademads, encontramos una analogia entre la regla de activacién de
las neuronas y el cédlculo del desplazamiento de los casos de la lista (véase la seccién 2.2.1). La
neurona pondera las senales de entrada y la lista pondera el valor de los atributos de la tabla.
En el primer caso resulta la senal de salida si se supera el umbral. En el segundo caso se obtiene
como respuesta el contenido de la tabla. El mecanismo de la lista es més restrictivo pero es

trazable y la explicacién es transparente.

Mencionamos las maquinas del vector soporte (Cristianini et al., 2001; Burges, 1998), pues
se trata de una técnica de clasificacion reciente que estd siendo aplicada con éxito en mineria de
datos a problemas de muy alta dimensionalidad, como la clasificacién de documentos de texto y
de datos bioinformaticos. De forma andloga a las listas KBM2L, las maquinas del vector soporte
pueden obtener la clasificacién mejor en un espacio de mayor dimensionalidad que el de los datos

originales.

Para terminar, haremos mencién al software relacionado con la tarea de clasificacién. Los

algoritmos de aprendizaje automético en JAVA (Witten y Frank, 2005)) y los algoritmos de cla-
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sificacién (Elvira, 2002) son dos ejemplos de implementaciones de algoritmos del aprendizaje
automatico. Las versiones mads recientes de paquetes estadisticos clasicos incorporan herramien-
tas de aprendizaje automético para explorar los datos (S-PLUS, 2003). La representacién grafica
de datos multidimensionales es importante en la fase de exploracion y el software de aprendizaje
automatico debe permitir la presentacion gréfica de los datos (Swayne et al., 1998; Brunk et al.,

1997).

1.3.2. Estadistica e Investigacion Operativa: Modelos Graficos Probabilisti-

cos y Analisis Multidimensional de Datos

La estadistica nos da una perspectiva mas analitica del modelo de los datos mientras que el
aprendizaje automético es mas descriptivo y exploratorio (Glymour et al., 1997).

En este trabajo encontramos varias cuestiones que conectan con la estadistica. En primer
lugar nos enfrentamos a datos multidimensionales masivos que pretendemos describir y resumir.
(Niermann, 2005) propone una aproximacién al problema de descripcién de las tablas multi-
dimensionales de datos que presenta grandes analogias con nuestra propuesta para las tablas
involucradas en la construccién y evaluacién de los modelos graficos probabilisticos. En concreto,
destaca que cuando la tabla se presenta con un orden adecuado de sus filas (casos) y colum-
nas (dimensiones—atributos) se revelan patrones intrinsecos de la informacién y el resultado o
contenido de la misma es mucho mas facil de leer e interpretar.

En principio no deseamos reducir la dimensién, aunque como consecuencia de la transforma-
cién de las tablas en listas KBM2L pueden desaparecer dimensiones en toda la lista o en algunos
contextos por irrelevancia. La reduccion de la dimensién en andlisis multidimensional de datos se
puede realizar, por ejemplo, mediante componentes principales y andlisis discriminante (Manly,
1994), pero en las tablas que consideramos no hay repeticiones y la correlacién entre variables
es propiamente una relacion légica en nuestro caso.

En parte, la descripcién de los datos la planteamos mediante la construccién de agregados
de datos y la consiguiente clasificacion de los mismos. La clasificacién puede ser supervisada o
no supervisada segtin sean o no conocidas las clases. Nosotros siempre trabajamos con datos
clasificados correctamente por el modelo grafico probabilistico. Es decir, siempre tenemos una
clasificacién supervisada de partida para la construccion de la base de conocimiento. En concreto,
como hemos senalado en la seccién anterior, podemos ver el resultado de evaluar un diagrama
de influencia, las tablas de decisiones éptimas, como una aplicacion del vector de atributos en
una variable de clasificacién, la alternativa éptima del problema de toma de decision. Se trata

de un clasificador supervisado parametrizado por un modelo probabilistico y una funcién de
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utilidad. Para esta tarea podemos considerar las técnicas de analisis multidimensional de datos
de regresién logistica y los modelos lineales generalizados.

Mencionamos también el software empleado en el andlisis multidimensional de datos: (R
Development Core Team, 2005} S-PLUS, 2003), y para estudiar modelos graficos probabilisticos
para andlisis de decisiones y clasificacién: (GeNTe, 2003; [Hugin, 2002} Elvira, 2002; Witten y
Frank, 2005).

1.3.3. Bases de Datos: Descubrimiento en Bases de Datos y Mineria de Datos

La discusién entre técnicas de aprendizaje automatico y estadistica sugiere establecer nuestro
marco en el campo de la mineria de datos, véase (Hand et al., 2001). La mineria de datos
es un area interdisciplinar que ha crecido rapidamente y cuyas herramientas juegan un papel
importante en aprendizaje automaético, reconocimento de patrones, tecnologias de bases de datos,
estadistica (Glymour et al., 1997)), entre otras areas.

La mineria de datos se puede enmarcar en las dreas del aprendizaje automatico y estadistica,
pero nosotros consideramos que esta técnica responde realmente a la necesidad de estudiar
grandes masas de datos para comprender su naturaleza u origen. En este contexto, la estadistica
puede ser sélo una herramienta que da soporte a los resultados, o proporciona modelos de
los datos compatibles con dichos resultados. El aprendizaje automatico, por su parte, facilita
posibles formalismos de presentacién del resultado de la exploracion de los datos que realiza la
mineria de datos, en busca de patrones, hipétesis y conocimiento.

Maés aun, podemos ver la mineria de datos como parte del proceso de descubrimiento en
bases de datos (Fayyad et al., 1996; Piatetsky-Shapiro, 2000) donde, frente al célculo intensivo,
es més relevante la consulta intensiva (Starr et al., 1998)). Aunque es raramente documentada
fuera de la literatura de las bases de datos, los tipicos conjuntos de datos masivos en mineria de
datos demandan una especificacién explicita de las estrategias de gestion de los datos, es decir,
la forma en la cual los datos son almacenados, indexados, accedidos,... En esta tesis tendremos
en cuenta estas cuestiones.

La mineria de datos pretende encontrar patrones en los datos (Cios et al., 1998) y se lleva
a cabo de forma empirica, y a diferencia del andlisis de datos tradicional, no presenta hipdtesis
a priori sino que las genera a partir de los propios datos. Por otra parte, la mineria de datos
trabaja con conjuntos de datos de gran tamano que estan registrados sin el propdsito de ser
analizados. En definitiva se desencadena un proceso de descubrimiento que puede conducir a
resultados (hipdtesis) erréneos. Por esto la minerfa de datos se enmarca en el descubrimiento

en bases de datos que retne diversas técnicas para preprocesar y limpiar los datos y validar
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los resultados (Fayyad, 1997). La mineria de datos se ocupa de diferentes tipos de datos (bina-
rios, numéricos, nominales,. .. ), y propone modelos y patrones (reglas, arboles,. .. ) mediante los
que resuelve problemas de clasificacién, agrupacién,... Debido a la naturaleza de los problemas
reales es imprescindible que los modelos contemplen la incertidumbre, y la obtencién del mo-
delo adecuado, por ejemplo, una red bayesiana, una red de neuronas artificiales, o un arbol de
clasificacién, implica realizar una busqueda mediante algoritmos de aprendizaje y optimizacion

combinatoria.

(Haughton et al., 2003) recogen una revisién del software para mineria de datos que ilus-
tra de forma colateral las caracteristicas usuales de las diferentes tareas propias de un analisis
de esta clase. Realiza una primera aproximacion a estas técnicas mediante las posibilidades de
importacién de datos en diversos formatos, su descripcién estadistica y los graficos de explo-
racion. En segundo lugar aborda la construccién de modelos explicativos y predictivos tales
como: regresiéon, arboles de clasificacion, redes bayesianas, redes de neuranas artificiales,... Por
altimo, todos los paquetes permiten definir dos conjuntos de datos a partir del conjunto inicial:
el conjunto de datos de entrenamiento que permite derivar el modelo y el conjunto de datos
de test que permite validar el resultado. Entre los paquetes de software mas potentes para rea-
lizar minerfa de datos estdn SAS (http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/) e
IBM (http://www-306.ibm.com/software/data/iminer/), que por supuesto facilitan las tareas
de descubrimiento en bases de datos y DataWareHousing (gestién conjunta de bases de datos

con arquitecturas y/o paradigmas diferentes y geograficamente dispersas).

Queremos senalar la importancia de dos tareas esenciales en descubrimiento en bases de datos
y minerfa de datos. Estas son la Seleccién de Variables y la Seleccion de Casos (Freitas, 2002).
Las dos tratan de simplificar el conjunto de datos conservando esencialmente el conocimiento
que se quiere extraer. Ambas presentan una gran semejanza con aspectos clave propuestos en la
tesis. La seleccién de variables con la explicacién, porque pretende reducir la dimensionalidad
de los casos al subconjunto de atributos relevantes en la consulta al sistema de ayuda a la
decisién. La seleccién de casos con la construcciéon de la lista KBMZ2L, porque precisamente
trata de determinar un subconjunto de los datos (casos) que representa a todos. En nuestro

caso, ademas, podemos recuperar el conjunto original, al menos en teoria.

Para terminar, esperamos con las técnicas propuestas aportar alguna solucién al problema de
la explotacion de los resultados derivados del descubrimiento en bases de datos y de la mineria
de datos. Es habitual encontrarse con cientos o miles de reglas de asociacién o con modelos muy
complejos (redes bayesianas, redes de neuronas, modelos de regresién,. .. ) imposibles de validar

que discrepan en las respuestas. Actualmente, el anélisis de los resultados que permita la toma
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de decisiones y la recomendacion de acciones guiadas por dichos resultados es un tema abierto.

1.3.4. Légica

La légica tiene una importancia fundamental en inteligencia artificial desde sus comienzos.
Sustenta de forma explicita, en mayor o menor medida, la representacion del conocimiento y la
inferencia en todas las herramientas de representacion utilizadas en los modelos de razonamiento
(Cuena, 1985) y espacios de hipdtesis del aprendizaje automatico (Mitchell, 1997).

En nuestro caso destacamos que nuestra propuesta se puede encuadrar claramente en una
representacién del conocimiento mediante la 16gica proposicional (Holsheimer y Siebes, 1994),
véase la seccién [3.7. Mas atn, la lista KBM2L puede considerarse una implementacién de un
compilador de conocimientos de un cierto problema (Kautz y Selman, 1991)). Esta representacién
tiene la ventaja de tener un célculo consistente, completo y decidible (Mira et al., 2000) basado
en la regla de resolucién (Robison, 1965). Por otra parte, es menos expresiva, por ejemplo, que
la légica de predicados de primer orden, que es semidecidible, o las 16gicas de orden superior,
que son incompletas (Godel, 1976).

La lista KBMZ2L pretende superar el inconveniente de la explosién combinatoria de la enu-
meracién explicita de las proposiciones y suministrar un procedimiento de explicaciéon funda-
mentado en la légica proposicional. Esta es la clave de la transparencia de los resultados que
muestra la lista, pues representa el conocimiento en el mismo marco conceptual del modelo
grafico probabilistico, pero de forma concisa y destacando las relaciones légicas entre conceptos
que subyacen a las relaciones probabilisticas originales.

Finalmente, en relacion con el diseno y verificacion automaética de circuitos integrados VLSI,
(Hu y Dill, 1993)) presentan estructuras para manejar la complejidad de los sistemas combi-
nacionales y secuenciales (hardware que evaltiia operaciones aritméticas y logicas e implementa
autématas finitos). La logica booleana se emplea para representar las funciones aritmetico-16gi-
cas y los autématas muy complejos mediante enormes tablas. Algunas soluciones adoptadas en
este campo son bastante similares a las que hemos propuesto para la representacion del cono-
cimiento en los modelos graficos probabilisticos en este trabajo. En este sentido observamos en
(Kohavi, 1995b) una propuesta de espacio de hipétesis del aprendizaje automético que importa
herramientas de la tecnologia digital para el aprendizaje inductivo de clasificadores supervisa-
dos. En nuestra propuesta no hemos partido de las herramientas de representaciéon y disenio de
sistemas digitales, pero vemos una cierta convergencia en los aspectos formales, pues comparti-
mos problemas y objetivos. La seccién 3.7/ mostrard con mayor detalle las conexiones entre las

propuestas de la tesis y las representaciones proposicionales.
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1.4. Objetivo y Estructura de la Tesis

Este trabajo propone mostrar técnicas de representacion del conocimiento sobre las tablas
del modelo de los problemas de decisién. La utilizaciéon de estas técnicas supone una mejora en
la explotacién del modelo al que dotan de capacidades de explicacién y andlisis de sensibilidad.
Por otra parte, la construccién del diagrama de influencia es asistida por la organizacién de sus
distintas tablas con las listas KBM2L, facilitando la adquisiciéon y estructuraciéon del conoci-
miento y la validacién. El objetivo de la tesis es gestionar las tablas y extraer la informacion
de forma suficientemente comprimida para poder suministrar fdcilmente explicaciones. Para ello
disponemos el desarrollo siguiente por capitulos.

En el capitulo 2/ exponemos los fundamentos de las técnicas de representacién, aportando
un vocabulario, sintaxis y seméantica. La seccion 2.1 delimita las fuentes de la informacién que
manejamos, las tablas multidimensionales, que representan de forma simple, relaciones, funciones
y datos del modelo. La seccién 2.2 describe la matriz multidimensional como estructura de
datos intermedia en la que se apoya la transformacién que logra la representacién propuesta. La
seccién 2.3 define las listas KBM2L como implementacion eficiente de una base de conocimiento
para un sistema de ayuda a la decisién. La seccién 2.4 explota la estructura de la lista y sus
componentes para dotar de expresividad y capacidad de explicacién a la lista. En la seccién 2.5
proponemos la representacién grafica de las listas, que junto a diferentes vistas de la informacién
proporciona un medio de visualizacién de grandes conjuntos de datos. La seccién 2.6 muestra
una posible implementacion de las listas mediante reglas de gestion de los datos involucrados en
las operaciones bésicas que se pueden hacer con las listas, para construirlas y mantenerlas. La
implementacién propuesta determina, en parte, la seméantica operacional de la representacién y
las capacidades relacionadas, como aprendizaje y explicacién.

El capitulo 3| se ocupa del problema del almacenamiento 6ptimo de las tablas mediante
listas KBM2L. La seccién [3.1] define qué entendemos por almacenamiento éptimo y cudl es la
solucién al problema. La seccion 3.2l expone los detalles del cambio de base o de configuracion
de una lista KBMZ2L, ya que es el procedimiento bésico de mejora del almacenamiento. La
seccién 13.3] recoge varias heuristicas relacionadas con la busqueda de las soluciones descritas
en la seccién 3.1. La seccién 3.4 desarrolla una estrategia de busqueda local, de optimizacién,
basada en la conocida heuristica de entorno variable, adaptada a nuestro problema. La seccién|3.5
propone un algoritmo genético como estrategia de btisqueda global de la solucién. La seccién 3.6
muestra sobre un conjunto de listas con tamanos diversos los resultados de experimentar con los
algoritmos propuestos. La seccién 3.7 muestra una comparacion de la representacién mediante

listas KBM2L con otras estructuras, como las matrices dispersas y algunas representaciones
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proposicionales del conocimiento.

El capitulo 4 trata de ilustrar el uso de las listas KBMZ2L con las tablas de decisiones 6pti-
mas. La seccién 4.1 describe cémo se transforma y optimiza una tabla de decisiones éptimas
y un conjunto de dichas tablas. La seccién 4.3| plantea un sistema de consultas a la base de
conocimiento del sistema de ayuda a la decisién, en nuestro caso una lista KBM2L, donde la
ayuda consiste en facilitar la informacién al usuario con el menor coste. En las secciones 4.2/ y
4.4 recurrimos a dos sistemas de ayuda a la decisién reales (PGNHL e IctNeo) para aplicar las
técnicas que introducimos en este trabajo.

El capitulo |5/ trata de ilustrar el uso de las listas KBM2L con las tablas de probabilidad
condicionada. Las secciones 5.1y 5.2/ definen la transformacion y correspondencia entre las tablas
de probabilidad condicionada y dos formas alternativas y equivalentes de listas. La seccion 5.3
propone varias aplicaciones de la representacion mediante listas de las relaciones de probabilidad
condicionada, a la educcién, validacién y extraccién de conocimiento. En las secciones 5.4/ y 15.5
ilustramos los métodos propuestos en la seccién 5.3/ con los sistemas de ayuda a la decisién
PGNHL e IctNeo, respectivamente.

El capitulo |6 pretende abordar al andlisis de sensibilidad del modelo original. La seccién 6.1
expone brevemente el estado de la cuestién y la motivacion. La seccién 6.2 introduce la extension
de la lista KBMZ2L para realizar andlisis de sensibilidad del modelo. La seccién 6.3 propone el
algoritmo y el andlisis de los resultados. La seccion 6.4/ ilustra mediante un ejemplo sencillo las
dos secciones precedentes.

El capitulo [7/ resume las conclusiones y la continuacién posible de este trabajo. La seccién [7.1
recoge los resultados y aportaciones de este trabajo. La seccién (7.2 plantea un conjunto de
posibles desarrollos para una investigacién futura.

En resumen, nuestro método esté digirido a la tarea de construir, mejorar y hacer accesible
el sistema de ayuda a la decision. Concretamente, a gestionar el almacenamiento, la consulta
y el andlisis de las bases de conocimiento. Suponemos que hay unos sistemas de ayuda a la
decisién, en cierta organizacion, y los queremos dotar de mayor capacidad de sintesis, explicacion

y aprendizaje.



Capitulo 2

Fundamentos de la Lista KBM2L

Este capitulo 2 presenta los fundamentos de esta tesis y desarrolla nuestra propuesta de
representaciéon del conocimiento en el area de los sistemas de ayuda a la decisién (SAD), més
concretamente relacionados con los modelos grificos probabilisticos (MGP). El objetivo es ana-
lizar la complejidad de memoria de las bases de conocimiento (BC) tabulado y proponer ciertas
técnicas de aprendizaje automatico que permitan abordar la representacién de diferentes fuentes

de conocimiento sintetizando las tablas mediante las listas KBM2L que aqui introducimos.

En la seccién 2.1] el punto de partida es la informacion tabulada multidimensionalmente, su
acceso mediante indices y el almacenamiento mejorado mediante listas ordenadas de proposicio-

nes. El almacenamiento optimizado de la BC es el objeto del préximo capitulo.

A lo largo de las restantes secciones desarrollamos la seméntica de las listas KBM2L, su
capacidad de representacién, y la sintaxis, asi como los detalles de la implementacion, estructuras

de datos y gestion bésica de la informacion mediante dichas listas.

Especificamente, en la seccién 2.2] consideramos matrices multidimensionales (MM) que re-
cogen la informacién de las tablas. Una tabla puede ser almacenada matricialmente de muchas

formas y proponemos una serie de técnicas para transformarla en una BC eficiente para el SAD.

En la seccién 2.3/ nos centramos en el concepto y aplicacién de las listas KBM2L que descansa
sobre dos ideas: la proyeccion unidimensional de la tabla, que define un orden en la informacién,
v la coalescencia de respuestas adyacentes, que determina agregados o items de informacion. El
resultado es una representacion compacta de la tabla.

En la seccién 2.4/ analizamos la estructura de la lista: los casos (datos atémicos) y los items,
las piezas de conocimiento que definen la lista KBM2L. Describimos el acceso a la informacién
mediante indices y caracterizamos las componentes del indice de los items. El andlisis de los

indices nos permite por una parte describir la dindmica de la tabla al considerar diferentes

21



22 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS DE LA LISTA KBM2L

matrices, y por otra, desarrollar una explicacién del contenido de la BC.

En la seccién 2.5 presentamos graficas (espectros y mapas) de las listas. Se trata de repre-
sentaciones graficas de datos multidimensionales que complementan las diferentes vistas de la
BC.

Finalizamos, en la seccion 2.6 desarrollando en detalle la gestion de casos e items que imple-

menta la estructura de la lista y hace posible su construccién.

2.1. Tablas Multidimensionales

La construccién, evaluacion y explotacién de un SAD mediante redes bayesianas (RB) y dia-
gramas de influencia (DI), entre otros modelos de razonamiento aproximado, supone el manejo
de tablas con informacién diversa. Algunas de estas estructuras de datos son: las tablas de pro-
babilidad condicionanada (TPC) y las tabla de decisiones éptimas (TDO) resultantes de evaluar
el modelo. Dichas tablas, que pueden ser muy complejas, recogen conocimientos estructurados
de los dominios de aplicacién.

Las tablas son un marco natural para la adquisicién y representaciéon del conocimiento en el
area de los sistemas de informacién. Las tablas son uno de los espacios de hipdtesis del apren-
dizaje automatico més simples que podemos encontrar (Kohavi, 1995a). Bésicamente registran
condiciones, reglas, casos,... Permiten recolectar informacién sobre un dominio que puede ser
posteriormente clasificada, por ejemplo mediante un arbol (Murthy, 1998), grupos (clusters)
(Manly, 1994), RB (Buntine, 1996),. . .

Debemos considerar sin embargo, que una tabla equivalente a un arbol de clasificacion tiene
complejidad exponencial respecto de dicho érbol (Zantema, 1999), en funcién de su profundidad
y su factor de ramificacién. Similar resultado obtenemos respecto de una RB (Cooper, 1990).
Es decir, la explotacién de la tabla mediante una RB o un arbol es una tarea ma&s sencilla
que manejar la tabla explicitamente, pero el aprendizaje o construccion de la RB o el arbol es
complejo.

FEl espacio de almacenamiento asociado a una tabla de datos con atributos discretos y dominio
finito es el producto de las dimensiones o cardinal del dominio de los atributos. En general, el
producto cartesiano de los conjuntos que definen los dominios es inmenso. En definitiva, la
construccion de las tablas en problemas reales tampoco es una tarea sencilla.

En esta tesis, describiremos procedimientos para manejar las tablas y extraer conocimiento
de las estructuras. El almacenamiento compacto de la informacién es posible si comprimimos los
ficheros de las tablas, pero debemos indicar que no estamos interesados en comprimir los datos

(Davies, 2002)). Nuestro objetivo es estructurar el conocimiento y resumir la informacién para
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presentarla al usuario o a ciertos componentes del SAD de forma eficiente.

2.1.1. La Tabla Multidimensional

Desde el punto de vista del ordenador convencional, la tabla es la estructura de datos mas
importante. Las instrucciones y los datos de los procesos estan tabulados tanto en la memoria
principal como en los discos. Otras estructuras de datos auxiliares proporcionan estructuras
légicas de acceso y manipulacién de los contenidos especificos (drboles, listas,...). Parece in-
teresante, desde el punto de vista computacional, tener en cuenta la estructura de tabla como
referencia para gestionar la informacion, procesarla de forma éptima y extraer conocimiento,
especialmente si debemos trabajar con grandes cantidades de datos.

Vamos a introducir algunos conceptos para la representacién, almacenamiento y explotaciéon
del conocimiento tabulado. En primer lugar vamos a formalizar la representacién definiendo: la
tabla, el esquema, la base, el indice de acceso a la informacién y la respuesta (su dominio y
las etiquetas ignorancia (unKB) y restriccién (coKB)). Otros conceptos, como las operaciones
que permiten modificar (ampliar, reducir, combinar,...) tablas y dar fundamento algebraico a
transformaciones y operaciones entre listas, se introducirdn en el capitulo 3, que se dedica a

exponer la dindmica de la lista KBM2L.

Tablas, Esquema y Respuesta En primer lugar vamos a formalizar algunos conceptos usua-
les en el area del aprendizaje automdtico, que podemos encontrar por ejemplo en (Kohavi,
1995b). Hemos observado algunas diferencias entre conceptos que se expresan con términos
idénticos en el andlisis de decisiones y el aprendizaje automatico. Por ejemplo, la tabla de de-
cisiéon en andlisis de decisiones es una representacion para un problema de toma de decisiones,
mientras que en aprendizaje automatico es una tabla de verdad (o su generalizacién para atribu-
tos no binarios) con valores falso y cierto. El drbol de decisién es un clasificador en el contexto
del aprendizaje automatico, mientras que en analisis de decisiones es una representacién equi-
valente al DI. En cualquier caso, los conceptos siguientes son de uso comun aplicados a tablas
de datos, observaciones y proposiciones.

La tabla, considerada como estructura de datos, consta de un conjunto de atributos (dimen-
siones) que determinan un concepto, propiedad o accién. Al conjunto de atributos lo llamaremos
esquema de la tabla. Al conjunto de valores que puede tomar un atributo lo denominamos do-

minio:

Esquema: {Atriby, Atriby, ..., Atribs_1}

Dominio: Atrib; : {v;0, i1, ..., Vi5—1}
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donde hay ¢ atributos, con §; Vi = 0,...,d; — 1 valores distintos en cada respectivo dominio.
En general, consideramos esquemas y dominios finitos, y por tanto, desde el punto de vista de
la logica, la tabla es disyuncién de conjunciones proposicionales, es decir, un modelo en forma
normal disyuntiva (FND).

Llamaremos respuesta al contenido de la tabla, que puede ser simple (escalar) o compues-
ta (vectorial o conjunto) y cuantitativa, cualitativa o mixta. Cada linea o fila de la tabla es
un ejemplo, instancia, caso o proposicién (conjuntiva de los atributos) del conocimiento
recogido en la misma. Planteamos que la respuesta frente a los atributos de la tabla se puede in-
terpretar como conocimiento de cierto dominio, una proposiciéon. Por ejemplo, “si la analitica es
positiva, los antecedentes del paciente son desfavorables y la edad es critica, aunque no presente
sintomas claros, se le ingresa en observacién”. En el dominio médico el ingreso en observacion es
un valor de la respuesta. Las respuestas (y dominios) son: analitica (positiva,...), antecedentes
(desfavorables,. .. ), edad (critica,...) y sintomas (claros,...).

En los problemas reales nos encontramos que las tablas pueden tener algunas proposiciones
cuya respuesta no es conocida (la tabla es incompleta) o cuya seméntica es inconsistente (la
tabla es asimétrica en el sentido de que ciertas combinaciones de atributos que determinan una
entrada no son posibles). Consideramos un valor especial del dominio de la respuesta llamado
unKB para las entradas con respuesta desconocida en las tablas incompletas. Nos parece intere-
sante considerar otro valor especial llamado coKB para las entradas imposibles en las tablas
que presentan restricciones en la combinatoria (producto cartesiano) de los valores de sus atri-
butos. La naturaleza de las restricciones puede ser semdntica (referida a atributos del esquema
original de la tabla) o sintéctica (referida a atributos artificiales). En los diferentes ejemplos que
mostramos, denotamos estas etiquetas numéricamente con los valores enteros —1 para unKB, y
—2 para coKB, y codificamos el dominio de la respuesta y de los atributos con 0,1,2,. .., siempre

que no se indique otra notacién.

Base e Indice Llamamos base (Base) al vector cuyas componentes son los atributos o dimen-
siones del esquema ordenadas conforme a una secuencia (natural o convencional). Para el orden
de los atributos en el esquema de la tabla dado inicialmente, la Base es llamada candnica.
Noétese que el factorial del cardinal del esquema es, en principio, el ntimero de Bases diferentes
que podemos considerar. Denotamos con ¢; al atributo componente de la Base que estd en la
posicién j-ésima, j = 0,1,... Asi, una Base de 5 atributos es [0,1,4,3,2], y se tiene iy = 0,
i1 = 1,43 = 4, i3 = 3, i4 = 2. Cuando sean pocos atributos, si es mas claro, utilizaremos
los nombres que tengan en el esquema. De esta forma, una Base de 3 atributos con esquema

{A,B,C} es [A,C, B], donde iy = B.
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Llamamos indice al vector coherente con la Base cuyas componentes son valores del dominio
de los atributos. Los indices se interpretan como coordenadas en cierta Base para el contenido
de la tabla. En las tablas los indices son conocidos, no siendo asi en un conjunto de datos, donde
cualquier observacion puede tener algin atributo desconocido. Es decir, todas las componentes
del indice toman algtin valor del dominio. Denotamos con c; los valores de las componentes
del indice y como hemos indicado antes, con ¢; a las componentes. Por ejemplo, en una Base
con 3 atributos [Atriby, Atriby, Atribs], el indice tiene 3 componentes ig, i1 y i2. Normalmente
codificamos los valores del dominio del indice mediante niimeros enteros del 0 a d; — 1. Si los
dominios son respectivamente {ag 0, @01}, {a1,0, @11, a12} v {az0, az,1, a2, az 3}, entonces un
indice genérico es (cp,c1,c2) donde ¢; puede tomar los valores de su respectivo dominio y que

codificamos a; ; Vj.

La representacién de la informacién tabulada tiene una interpretacién légica, operativa y
geométrica. Las tablas almacenan valores que representan objetos descritos mediante un conjunto
de atributos del esquema que implican su comportamiento o propiedades (interpretacién logica).
La tabla es equivalente a otras representaciones, como arboles de clasificacién y funciones logicas
(Mitchell, 1998). La informacién se almacena como contenido en la correspondiente celda de la
tabla asignando el valor determinado por el conjunto de atributos evaluados en ciertos valores
(interpretacién operativa). La asignacion es la accién que fija la respuesta correspondiente en

una celda de la tabla.

A las dos interpretaciones anteriores anadimos otra de cardcter geométrico. El vector de
atributos evaluados o instanciados se corresponde univocamente con las coordenadas enteras de
las celdas de la tabla en el sistema de referencia asociado al esquema. Los atributos son las
dimensiones de la tabla. El contenido se interpreta como la propiedad de la celda o punto cuyas
coordenadas determina el indice en el espacio de representacién de la informacién. La celda o
punto es el espacio para almacenar la respuesta asociada a una instancia de los atributos del

esquema. Una celda es referenciada por su indice y viceversa.

Sobre la interpretaciéon geométrica construiremos la estructura de la lista KBM2L, que se
introducirda mas adelante. La interpretacion légica nos conducira a la formulacion de explicacio-
nes, véase la seccién 2.4.1] y en la interpretacién operativa encontraremos el procedimiento de

realizacién de consultas a la BC, véase la seccion 4.3l

Las tablas representan la relacién explicita entre el contenido o respuesta y el esquema.
Ademsds, tal y como veremos, expresan o sostienen relaciones implicitas entre los atributos del
propio esquema: importancia relativa, relevancia, restricciones, explicaciones, reglas, afinidad de

atributos y valores del dominio, patrones de respuesta, dependencias probabilistas,... Ambas
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relaciones, explicitas e implicitas, son conocimiento. Las primeras son observables (datos) mien-
tras que las segundas se extraen de la estructura y organizacién de los datos. El Cuadro 2.1

muestra el esquema y disposicion de la informacion por filas.

Cuadro 2.1: Tabla genérica de Respuesta; {7y} es el contenido de la tabla y {v; .}, donde * es el

valor del Atributo indice

Atribg | Atriby | Atriby | ... | Atribs_1 | Respuesta

V0, * U1,% V2 % e V§—1,% Tk

Veamos mediante ejemplos algunas de las ideas y conceptos anteriores.

Ejemplo 2.1. Consideramos una TDO, asociada a una decisién sencilla T, que tomamos en
funcién de dos atributos con informacién escalar. T tiene tres alternativas que llamamos tg, 1 y
to. Los atributos A y B tienen 4 y 5 valores respectivamente. Los valores de A son {ag, a1, az, as}
y los valores B son {by, b1, ba, b3, bs}. Para simplificar la notacién escribimos el subindice y por
el contexto sabemos a qué se refiere. A continuacién mostramos la tabla de doble entrada que

expresa el valor de T en funcién de A y B.

[A,B]|0 1 2 3 4
0 |00 0 0 1
1 |1 1 1 1 1
2 |11 1 1 1
3 /00 1 21

Por ejemplo, dados los atributos A = ay y B = b3 se propone tomar la decisién t1. La

respuesta (informacién de la tabla) es escalar y cualitativa. O

Ejemplo [2.2. Consideremos la tabla de dos atributos con informacién vectorial. La siguiente
tabla contiene informaciéon vectorial mixta. El esquema es el de la tabla anterior. Representa una
supuesta TDO proporcionando dos decisiones y la utilidad méaxima esperada. Asi, la respuesta
tiene tres componentes: la utilidad méaxima esperada, la primera y la segunda decisiéon de cierto

problema de decisién.
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(A, B] 0 1 2 3 4
0 |(0.050,0) (0.12,0,1) (0.10,0,2) (0.32,0,1) (0.02,1,0)
1 |(0251,0 (0.14,1,2) (0.80,1,0) (0.34,1,2) (0.0,1,0)
2 ] (0.02,1,0) (0.17,1,0) (0.21,1,0) (0.42,1,0) (0.12,1,3)
3 |(0.01,0,0) (0.43,0,0) (0.32,1,3) (0.71,2,1) (0.20,1,0)

Se trata de una extension de la tabla descrita en el anterior ejemplo. Por ejemplo, dado el
atributo A = ag y B = bs, se propone desarrollar la politica (t1,%y) con utilidad méxima esperada
0.42. La respuesta es un vector de componentes cualitativos y una valoraciéon cuantitativa, en

este caso la utilidad esperada. O

Las tablas con respuesta vectorial pueden utilizarse como representacion del conocimiento

en cadenas de decisiones, por ejemplo al evaluar un DI con varios nodos de decisién.

2.1.2. La Matriz Multidimensional

Dada una tabla que se define mediante un esquema y asignaciones de respuesta a las celdas,
las coordenadas de una celda dependen de la Base. Veremos que la Base supone una gran venta-
ja, pues para referenciar cada celda no hay que mencionar los pares (AT RIBUTO, valor), sino
que el orden de los valores manifiesta la correspondencia con los atributos. La enumeracion de los
atributos permite ordenar parcialmente las celdas (y respuestas). Ademds, con la enumeracién
de los dominios de los atributos este orden es total.

Una tabla se puede representar matricialmente de varias formas segun la Base elegida, dado
el esquema. Al seleccionar una Base obtenemos una expresién matricial multidimensional de
la tabla y se fijan las coordenadas de las celdas y sus respuestas. En las secciones 2.2 y 2.3
describimos cémo precisamente mediante matrices, el almacenamiento en memoria de una tabla
puede transformarse en una lista.

Pretendemos construir una estructura para representar eficientemente tablas mediante ma-
trices. Como veremos posteriormente, tratamos de minimizar el espacio que asignamos a los
elementos de la matriz en su estructura éptima que depende de la Base.

Insistimos en que el mencionado sistema de referencia asume que existe un orden implicito
en los atributos, el de una Base. También debe existir un orden en la lista de valores que tiene
el dominio de cada atributo. Ambos érdenes son convencionales y arbitrarios y determinan la
Base. Tal vez el orden del dominio de los atributos, cuantitativos o cualitativos, sea relevante.
Las diferentes Bases implican diferente almacenamiento y manipulaciéon de la tabla pero con
idénticos contenidos y complejidad en memoria. La consideracién de ambos 6rdenes, en los

atributos y en los dominios de valores respectivos, es una idea fundamental.
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La busqueda de la Base mas eficiente no es un problema sencillo. Lo abordaremos como
un problema de optimizacién combinatoria y dedicamos el préximo capitulo a su anélisis y a
presentar soluciones. El problema de encontrar una tabla de tamano minimo equivalente a una
tabla dada es NP-completo (Zantema, 1999). La equivalencia entre tablas se define en el sentido
de que ambas tablas representan el mismo conocimiento, por ejemplo la misma funcién logica.
Hay muchas transformaciones de una tablas que dan lugar a tablas equivalentes, por ejemplo,
reordenar filas y columnas (atributos) (Niermann, 2005) en tablas de datos multivariantes (no
son tablas completas y hay repeticiones). Nosotros, en nuestro caso, proponemos reordenar las
columnas (atributos) determinando el orden en las filas. Veremos que obtenemos resultados muy

interesantes para las TDO que encontramos en los DI.

2.2. Matrices de una Tabla

La BC es el sistema de informacién usado por el SAD para sugerir las acciones recomen-
dadas y suministrar explicaciones. Si ésta debe ser eficiente (responde a preguntas y construye
explicaciones satisfactorias), debe estar implementada con una estructura préxima al dominio
del problema més que al formalismo de representacion y/o inferencia. En el caso de los SAD que
nos interesan, el conocimiento esté representado mediante un DI. Esta herramienta incluye tablas
diversas como las TPC y las del resultado de la evaluacion, las TDO, que son un conjunto de
tablas que relacionan las decisiones del problema con los escenarios o estados descritos mediante
las variables. Las tablas son la materia prima de la BC que proponemos.

Tratamos de encontrar las relaciones inducidas por la respuesta entre los atributos que de-
terminan la tabla. Estas sirven en primer lugar para minimizar el espacio de almacenamiento y
en segundo lugar para explicar de modo practico el contenido de la propia tabla.

Las tablas tienen un tamano exponencial en el nimero de atributos de su esquema. Por
ejemplo, en el SAD IctNeo sobre ictericia neonatal (Gémez, 2002), algunas de las TDO exceden
la capacidad de almacenamiento de cualquier sistema informatico actual y ello motivé querer
expresar su contenido por medio de otra representacién, que minimice el tamano. También las
TPC pueden ser muy grandes para obtenerlas mediante una asignacion manual sistematica, o
a partir de un conjunto de datos poco significativo, véase la seccién 5.3.1. Por otra parte, es
interesante tratar de resumir el contenido y extraer caracteristicas de las tablas que puedan
analizar los expertos, véanse las secciones 5.3.3 y [5.3.2.

Es decir, la representacién, la adquisicién y extraccién del conocimiento tabulado en los DI
son las cuestiones que pretende abordar este trabajo. En este sentido, tenemos motivaciones

similares a la tesis de (Kohavi, 1995b), si bien, en aquélla el enfoque es estadistico y de apren-
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dizaje automético muy general. Nosotros nos centramos en el andlisis de decisiones y los SAD

mediante el espacio de hipétesis propuesto en la seccion 2.3.

2.2.1. Conceptos Basicos

Comenzamos con algunas definiciones. El orden de los atributos en las tablas originales
depende de como se hayan obtenido éstas. Si se trata de una TDO, depende basicamente de la
secuencia de borrado seguida al resolver el DI (Shachter, 1986). Si se trata de una TPC, el orden
lo establece quien construye/aprende la tabla. Un cambio en el orden altera la posicién de la
enumeracién de variables del esquema, pero las proposiciones de la tabla quedan invariantes. Si
imponemos el orden de una cierta Base (los componentes del esquema y los respectivos dominios
de valores) podemos definir el indice de acceso a las posiciones del contenido o respuesta.

Cuando establecemos un sistema de referencia podemos enumerar el contenido de la tabla
sobre una MM. Ahora hay un elemento primero, un elemento dltimo y una relaciéon de ad-
yacencia, que no es exactamente de proximidad pues las componentes del indice (valores del
dominio de los atributos) no son necesariamente cuantitativas, aunque estén codificadas como
numeros enteros. De modo que el contenido de la tabla es almacenado en celdas con coordenadas
< = (co,c1,...,¢5-1) en la MM]cg,c1,...,c5_1]. En una MM los valores estdn ordenados por

medio de una aplicacién f : N° — N, donde

6—1 6—1
f(¢)=co* H O + c1 * H Op + ... +cs_ox05_1+cs_1=¢q (2.1)
k=1 k=2

que provee el desplazamiento ¢ de la posicién de un valor con ciertas coordenadas en el vector
unidimensional respecto del primer elemento (en la posicién cero) en una Base dada. Luego, el
desplazamiento de un dato es una coordenada relativa a la propia tabla que ademas depende de
la Base. Esto es lo que hace usualmente un compilador de lenguaje de programacién de alto nivel
para alojar los elementos de la matriz en la memoria fisica (RAM o Fichero). El almacenamiento
consiste en tratar la MM como un vector unidimensional y utilizar el desplazamiento como
referencia o localizacién de los datos. Para mayor detalle acerca de estructuras abstractas de
datos y su implementacién se puede consultar la referencia clasica (Knuth, 1968) y un manual

de programacion, por ejemplo (Kernighan y Ritchie, 1991).

6—1

Para cada atributo indice, §; es el cardinal de su dominio y los productos W;_; = H O,
k=j

los llamamos pesos de los atributos. w = (Wo, Wi,...,Ws_1) es el vector de pesos y sus

componentes son calculadas de modo recurrente segun:
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Wj: j"rl*Wj-i-l?j20717"'7n_17W5—1:]-‘ (22)

El vector Base determina el W y diferentes Bases implican, en general, w diferentes para
los atributos. La forma funcional del desplazamiento es un producto escalar del vector indice y

_
el vector de w:

Txuwl=gq (2.3)

La expresién (2.3) es igual que (2.1) pero més compacta y recurriremos a ella en el capitulo 4
para formalizar las consultas a las BC construidas mediante listas KBM2L.

Llamamos desarrollo de un indice a la instanciacién iterada de todos los valores de sus
componentes en el orden convenido en la Base. El desarrollo de los indices permite recorrer la
matriz a través de sus dimensiones de forma sistemética segtin indica la Base. Simbdlicamente,
en la componente ¢; su desarrollo es for(c;j). Si se desarrollan todos los indices, entonces se
recorre la matriz conforme estd almacenada en la memoria linealmente. Por ejemplo el indice
(co, 1) de dominio binario tiene el desarrollo:

{(0,0),(0,1),(1,0), (1, 1)} = {for(co){for(c1)}}.

Los W; son los coeficientes que multiplican las coordenadas en (2.1)), igual que las potencias
de la base en la expresién del valor numérico en un sistema posicional (interpretacién algebraica).
El significado de W}, desde el punto de vista del acceso y asignacién de memoria, es el nimero de
celdas que separan dos valores que solamente difieren en una unidad de la coordenada j (inter-
pretacién geométrica), es decir, los valores (co,c1,...,¢j,...,¢5-1) ¥ (cos¢1,...,¢i+1,...,¢c5-1).

Nétese que hay dos posibles implementaciones de (2.1): ordenar la magnitud de los pesos
de mayor a menor de izquierda a derecha (desplazamientorr) y otra equivalente, de derecha a
izquierda (desplazamientory, ). Ambas formas de desplazamiento estén relacionadas mediante el
orden simétrico de los atributos, y el mismo orden de valores de los respectivos dominios. Es
decir, una Base B, = [0,1,2,...,§ — 1] tiene una Base simétrica B;! = [§ — 1,6 — 2,...,0].
Entonces Wrg = (61 %02%. .. %05 9%05-1,...,05_1,1) y WRE = (1,05_1,...,01%...%05_2%s5_1),

y se puede calcular el desplazamiento como

dLR,B = CLRB. * WrRpB, = € RL,B;' * Wpp -1 = 9RrL,B; !
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Aqui lo que importa es entender en qué orden se desarrollan los indices para dar lugar a
un desplazamiento determinado. En caso contrario no sabemos qué significa el que un atributo
tenga un W; alto. Asi, esta igualdad aclara que un W; alto, el tltimo siempre en el sentido RL,
equivale a ordenar la tabla primero por ese ltimo atributo. Tras la observacion anterior vemos
que en realidad hay d! posibles implementaciones de (2.1), que calculan el mismo desplazamiento.
Esta simetria inherente al orden de la informacién indexada muestra que cambiar el orden de los
atributos, la Base, no altera el orden de las celdas de informacién si el W; se cambia solidario con
el atributo. Todas las configuraciones de la informacién tabulada son, en este sentido, iguales.
La idea que proponemos es establecer el W; de los atributos de acuerdo con el orden de la Base
y fijar el orden de magnitud de los W;. La implementacién elegida, que es arbitraria, es LR. El
orden elegido aqui es el que estd en analogia con el sistema de asignacién de valor absoluto a
la representacién numérica posicional a los ntimeros naturales, en el orden lexicogréafico usual.
Recordemos, por ejemplo, que el valor de 15 se obtiene de la expresiéon 1 10 + 5 = 15.

El orden de la Base sabemos que es convencional. El orden inicial o natural de los atributos
se asocia a la Base canénica. Como consecuencia, una vez fijada una asignaciéon de W; (LR
u otra) el mayor o menor W; de los atributos en la Base también es convencional. Pero los
desplazamientos de las celdas de informacién cambian cuando realizamos un cambios de base
(X Base), véase la Figura 2.1, y en la proyeccién unidimensional de la MM, las celdas cambian
la adyacencia que tienen entre ellas en las diferentes Bases.

La Figura 2.1l muestra el desplazamiento de seis Bases para un esquema de tres atributos
A, By Ccon 2, 3y 4 valores, respectivamente, para cada uno. Consideramos el desplazamiento
de la Base canénica [A,B,C] (en la diagonal) comparado con el desplazamiento asociado a las
Bases [B,A,C], [C,B,A], [A,C,B], [C,A,B] y [B,C,A]. Las graficas muestran la posicién relativa
de las celdas en las distintas Bases. Una celda tiene por adyacentes a las (una o dos) que tienen
un desplazamiento mas proximo.

También podemos calcular el desplazamiento ¢ por medio de la expresién recursiva:

a1 = (0 + cg) * Opq1, Xs—141 = ¢ (2.4)

donde g = 0, d5_141 = 1y k =0,1,2,...,6 — 1. La expresion algebraica (2.1) es ttil para
recuperar un dato de la tabla, realizar una pregunta a la BC, porque los W; muestran la im-
portancia de los atributos y la estructura del espacio de representaciéon del conocimiento para
todas las instancias del indice o pregunta del usuario. Por otra parte, la expresién recursiva

(2.4) es mejor para el célculo porque es menos compleja (computacionalmente) y permite el
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Base: [A,B,C] Base: [B,A,C]

T T T T T T T T T T
o 5 10 15 20 o 5 10 15 20

va va
Base: [C,B,A] Base: [A,C,B]
o 5 o 5 2‘0 o 5 o} 5 20
Base: [C,A,B] Base: [B,C,A]
o 5 10 15 2‘0 o 5 10 15 20
va va

Figura 2.1: Cambio de desplazamiento asociado al X Base, la Base canénica es [A,B,C] y el
desplazamiento es ¢y x4 %x 3 + ¢1 * 4 + c3. Observamos que la Base determina la relacién de

adyacencia entre celdas

X Base facilmente, pues no es necesario recalcular los W;. Llamamos desplazamiento pregunta

(secci6on [4.3)) a la expresion (2.1) y desplazamiento interno (seccion 2.6) a la expresion (2.4).

s —_— « . .
Asi, dada una celda ¢ podemos calcular su posicién en memoria ¢ y recuperar su valor. Y
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a la inversa: el indice de cada celda puede reconstruirse a partir del desplazamiento, dada cierta
Base: si fp(cg,c1,...,c5-1) = q, entonces fgl(q) = (co,c1,...,C5-1), que se calcula mediante
operaciones aritméticas con el algoritmo iterativo siguiente. Dados ¢ y w:

¢; = Ent((q — ¢;-1)/W;)

donde ¢;_1 = jf cp * Wiy g-1 = 0. Se trata en resumen de un mecanismo de asignacion de
memoria (puntlgg), respecto de una direccion relativa, posicional.

En el caso especial de que todos los atributos tengan igual niimero de valores, el vector de
W es invariante frente al X Base o permutacién de los atributos. Esta situacién es interesante
y puede plantearse cuadrar, es decir, homogeneizar el cardinal de los atributos al maximo del
esquema, u otro valor que sea mayor, mediante la introduccién de restricciones sintacticas y di-
mensiones artificiales. Se trata de un problema abierto que describiremos con mayor profundidad
en la seccion 5.2 del capitulo 5. También es posible hacer que todos los atributos sean binarios
via descomposicién del dominio, véase (Fernandez del Pozo y Bielza, 2002b). Asi, la estructura
de las matrices es regular y su manipulacién sintactica (el X Base) es més simple, y su seménti-
ca (explotacién de la tabla) flexible. Concretamente en mineria de datos (Fayyad et al., 1996)
(Mannila, 2000)) es habitual transformar el conjunto de datos a un esquema binario que permi-
te trabajar a los algoritmos més eficientemente con independencia del dominio de aplicacién.
Andlogamente, los algoritmos genéticos tradicionales (Holland, 1975) codifican la informacién
en binario aduciendo razones tedricas (maximizacion del nimero de esquemas (Goldberg, 1989))
que garantizan la eficacia del algoritmo. En cualquier caso, las ventajas computacionales (ve-

locidad de proceso y sencillez del disefio de algoritmos) al modificar el esquema pueden ser

inconvenientes en las tareas de interpretacion de las estructuras resultantes.

2.2.2. Configuraciones de una Tabla

Una primera observacién nos muestra dos clases de X Base: permutacion de atributos y
permutaciéon de dominios. Y la combinacion de ambas permutaciones. Una segunda nos sugiere
la descomposicién del esquema (orden del indice) en componentes (por ejemplo dos componentes,
una con las (i, . .. S (6-1)/2 J) y la otra con el resto). Una tercera nos sugiere la descomposicién
de atributos o derivacién del esquema, donde un atributo da lugar a atributos que se derivan
del dominio original. Los esquemas nuevos deben ser compatibles con el original, que debe
poder ser recuperado de forma biunivoca. Por ejemplo, el atributo A con valores a1, as y a3 se
descompone en Al con valores a; y as V az y A2 con valores as y a1 V as, véanse més ejemplos
en (Ferndndez del Pozo y Bielza, 2002b). Claramente hay infinidad de posibilidades en las tres

aproximaciones mencionadas, que ademas podemos combinar.
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Maés concretamente, dada una MM que almacenamos en una lista de celdas de memoria
consecutivas, podemos preguntarnos: jde cuantas maneras podemos almacenar la misma matriz?
., Qué relacién hay entre dicho niimero y todas las posibles permutaciones de las celdas?

No vamos a abordar todas las transformaciones citadas, dada su complejidad semantica. Nos
centraremos casi siempre en una versién simplificada de la primera clase de X Base: permutar
los atributos del esquema dejando los 6rdenes de los dominios inalterados. Relajar esta restric-
cién introduce una gran complejidad como veremos a continuacion. Por otra parte, la primera
clase de X Base ha dado buenos resultados en las aplicaciones que hemos realizado, véanse los
capitulos |4 y 5, posiblemente porque los esquemas contribuyen a una representaciéon adecuada
del conocimiento.

Consideramos la siguiente clasificacion de los X Base respecto una Base de referencia o
canédnica. Si el esquema permanece intacto en una Base, el X Base lo llamamos natural, aunque
cambie el orden canénico de los dominios. Dados § atributos tenemos ¢! bases naturales, donde
tan sélo permutan los atributos. Al orden de atributos lo llamamos base simple. Si fijamos el
orden de los dominios, entonces los X Base posibles son simples. Si consideramos la permutacién

de los érdenes en los dominios de los atributos, el niimero de imédgenes en la memoria que
6—1

representan cierta informacién concreta es como méaximo ¢! H 0;l.
i=0
Ejemplo 2.3. Sea el esquema {4, B,C} con d4 = 2, p = 3y d¢ = 4. Entonces, 3! * (2! %

3l#4l) = 6% 2% 6 %24 =1728 es el nimero de Bases que se obtiene al permutar el orden delos
atributos y el orden de los dominios. Observamos que es mucho mayor que el nimero de Bases
simples: 3! = 6. |
6—1

Asi, dada una matriz de § dimensiones binarias: ¢! H2 = 6! %20, es el ntimero de formas
distintas en que podemos almacenar la misma informacic’)l; %iguiendo la primera clase de X Base.
Es una cantidad muy superior a §! asociada a la restriccién anterior que deja el orden de los
dominios fijo. El ntmero de celdas de la matriz anterior es 20 y los datos pueden estar ordenados
en memoria de (29)! formas diferentes. Pero de todas estas configuraciones (permutaciones) de
la informacion, solamente unas pocas corresponden con la tabla y muchas son idénticas si la
respuesta es discreta y con un numero pequeno de modalidades. El ejemplo mostrado en la

Figura 2.1 da los valores siguientes:

Permutan los atributos | 3! 6
Permutan los atributos y sus dominios | 3! 2! % 3! x 4! 1728

Permutan las celdas de la MM | (2 % 3 % 4)! = 24! | ~ 620 % 10%!
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En la seccion 2.3] definiremos la estructura que explota las configuraciones para compactar
las tablas.

Ejemplo 2.4. Tomemos la siguiente tabla con dos atributos con el esquema { A, B}, dominio
binario de A: {ag, a1} y B: {bo, b1} y consideremos como configuraciones las dos posibles Bases:
[A, B] y [B, A], sin permutar el dominio, y las Bases: [A1 0, Bo ], [Ao,1, B1,o] ¥ [A1,0, B1,o], donde
permuta el orden de los dominios. El conjunto de configuraciones posibles contempla ademds las

Bases: [B1, Aoa], [Bo,1, A1,0] vy [Bi,0, A1,0], es decir, 8 Bases. T representa la respuesta.

Base [A, B] Base [B, A] Base [AI,O; BO,I] Base [A(]J, BLQ} Base [ALQ, BI,O]

A B T|B A T| Ay Bog T | A1 Bio T | Ao Bip T
ag bo to |l bg ag to al bo o agp by t1 al by t3
ap by ti|bo a1 t2| a by t3|| a0 b0 lo| a bo t2
ai by to|[b1 a t1| a b0 to| m by t3| ao b1 h
ar by t3 || b1 a1 t3 ap by t1 al bo to ag bo to

Se trata de la misma informacién de la tabla original pero con distintas configuraciones
asociadas a las Bases, que a su vez determinan las secuencias de respuestas adyancentes corres-

pondientes. O

Desde el punto de vista geométrico, el X Base, en términos del orden de los atributos, es
la aplicacién de simetrias y rotaciones a los puntos o celdas de informacién de la tabla, en el
sistema de referencia, que conserva las distancias entre celdas, distancia(celda;, celdaj), siempre
que la distancia considerada sea una funcién que agrega la diferencia entre las coordenadas
homodlogas. En principio, la distancia de Hamming (Hamming, 1950) es la més apropiada, dado
que ya hemos comentado que el indice es un simbolo y no es necesariamente cuantificable, no
tiene norma o mdédulo como un vector. Podemos utilizar la distancia de Hamming entre dos
celdas para establecer una relacién de adyacencia multidimensional. Pero es muy complicado
y de dudosa utilidad practica. Sin embargo, en la proyeccion unidimensional que proporciona
el desplazamiento, la relacién de adyacencia es unica: dos celdas de la MM son adyacentes si
sus respectivos desplazamiento son consecutivos. La adyacencia depende de la Base, véase la
Figura 2.1. Veremos que ha resultado de cierta utilidad para construir y explotar las BC. Otras
distancias posibles son: L1 (Manhattan), L2 (euclidea usual), Max,. ..

El X Base no afecta a la semantica de la informacién recogida en la tabla. La informacién
y el conocimiento, supuestamente recogidos en la tabla, constituyen los invariantes frente a
X Base en los que se centra nuestro interés. Si existe un X Base que transforma una matriz

en otra, ambas matrices son equivalentes. La seméantica de los atributos permite establecer la
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equivalencia de manera directa. Pero responder a la pregunta de si dos MM son equivalentes es
un problema muy complejo como veremos en el capitulo [3. Sintacticamante se trata de conocer
los vectores que permutan las componentes homdélogas entre Bases. Asi se almacena y recupera
la misma informacién, reordenando el indice de acceso conforme a la Base en la cual se expresa
la tabla, en modo matricial, respecto de cierta Base de referencia. Esto se vera en detalle en la
seccion 13.2.

Para establecer correspondencias entre érdenes diferentes, identificamos el X Base con un
vector de longitud igual al nimero de dimensiones de la MM y cuyas componentes son los
numeros ordinales de los atributos de la Base. En el caso del orden inicial o candnico, a la Base
[0,1,2,...,d — 1] la llamaremos identidad. Cualquier permutacién de la Base identidad genera
una base de atributos de la matriz. La Base identidad determina un orden convencional en los
atributos del indice de la Base canénica. Véase un ejemplo grafico en la Figura 2.2, donde I es
un indice en la Base inicial, J esta en la Base canénica, K estd en la Base nueva, indice es la

referencia a la componente del indice y la reasignacién de valores del indice es:
1. J[i] « I[B1][i]]
2. K[i]| «— J[B2]i]]

Hemos tomado del 1éxico del lenguaje Java, R o C la notacién usual del acceso al valor de

una componente indice de un vector.

indice T cO cl c2 c3 c4
Base l l l l l
Inicial 1 3 (o] 4 2
Indice J c2 cO c cl c3
Base

Canonica 0 1 2 3 4
Base M
Nueva 2 4 (0] 1 3
indice K c4 c3 c2 cO cl

Figura 2.2: X Base

En resumen, para considerar la equivalencia entre tablas en distinta Base se debe conocer
la permutacién entre sus atrbutos que proporciona un orden a partir de otro y observar que los
contenidos son idénticos, pero con diferente disposicién relativa de las filas.

Podemos pensar que la Base no afecta, en principio, al espacio o nimero de celdas que
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necesita la estructura de datos de la tabla. Tampoco revela nada nuevo relativo a la organizacién
de la informacion.

Sin embargo, desmentiremos las dos afirmaciones del parrafo anterior. Estudiaremos que la
Base determina el orden y el espacio de almacenamiento 1égico y la recuperacion de la informa-
cién y estd relacionada estrechamente con el conocimiento que se representa en las tablas y la
utilizacién eficiente de la informacion. El conocimiento se manifiesta en dos facetas interrelacio-
nadas: contenidos (respuestas) y organizacién (dependencias entre atributos).

Mediante ejemplos, pongamos en juego los conceptos anteriores y mostremos los aspectos
importantes.

Ejemplo 2.5. A continuacién mostramos un esquema de dos dimensiones.

1. Sea la matriz siguiente (utilizada en el ejemplo 2.1) cuyo esquema es { A, B}. Sean iy y i1
los componenetes del indice de los atributos en la Base [A, B]. El peso deiges Wy =61 =5

y el peso de i1 es W1 = 1.

[A,B]|0 1 2 3 4
0 |00 0 0 1
1 |1 1 1 1 1
2 |11 1 1 1
3 /0 0 1 2 1

La funcién desplazamiento, con la Base [A, B], es fia p)(i0,71) = io * 01 + i1 = ig * 5 + 1.

2. Sean iy y i1 los componentes del indice de los atributos en la Base [B, A]. El peso de ig
es Wy =01 =4y el peso de iy es Wi = 1. La funcién desplazamiento, con la Base [B, A],

€s f[B,A}(iO,il) =q0*%01+11 =1gx4+ 1.

B,A]|0 1 2 3
0 |0 1 10
1 |01 10
2 |0 1 1 1
3 o1 1 2
4 |11 11

La matriz se almacena linealmente segtiin determina f(ig,4;) que depende de la Base (que

determina los W;) y del cardinal del dominio de los atributos — indice de la siguiente forma:

A,B]|0OJO0OjO|O(1 |1 1|11 |1|1|1]1f1|{1|0]0|1|2]1
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donde g =4 y §; = 5, en la Base [A,B] y

B,AJ[o|1|1|o|o|[1][1]{o|o|1|[1][1]|of1|1|2][1]1]1]|1

donde dyp =5y 01 = 4, en la Base [B, A].
A continuaciéon mostramos el desplazamiento de las celdas de memoria de ambas matrices,
véase el Cuadro 2.2l El orden de desarrollo de los indices es for(?) = {for(ip){for(i1)}}.
Ambas Bases dan idéntico contenido a las tablas. La primera que corresponde con [A, B],
estd en un orden natural (creciente en las posiciones de memoria) de los elementos, por ello la
llamamos canénica. La segunda corresponde con [B, A] y es transposicién de la Base candnica.

Si disponemos la tabla conforme a la cabecera:

(i1,%0)  fiB,a)(i1,90) respuesta

la Base [B, A] apareceria en el orden natural, serfa la Base canénica, y su transpuesta no. Vemos
que, de hecho, llamar canénica a una Base es arbitrario.

Podemos escribirlo también de modo resumido, con el formato ((f4,5)(%0,%1), respuesta):
((0,0) {(1,0) ((2,0) ((3,0) ((4,1) {(5,1) {(6,1) {(7,1) ((8,1) ((9,1) ((10,1) {(11,1) {(12,1) ((13,1)
((14,1) ((15,0) ((16,0) ((17,1) ((18,2) ((19,1)
donde se puede observar el orden ({) del contenido de la tabla bidimensional en la memoria

lineal. O

Ejemplo 2.6. A continuacién mostramos un esquema de tres dimensiones.

Sea una tabla cuyo esquema es {A,B,C} y la matriz M M]ig,i1,i2] de 3 dimensiones tal
que los dominios son {ag, a1}, {bo,b1,b2} v {co,c1, c2,c3} respectivamente. La Base es [A, B, C]
donde las componentes son los indices de acceso a la matriz y representan el valor que toman
ciertos atributos o factores. Los pesos son: Wy =34 =12, Wy =4y Wy = 1.

El elemento vg1,v1,1,v2;1 se almacena en ¢ = 1 12+ 1 x4+ 1 = 17, posicion del vector
lineal. Esta posicién es el desplazamiento respecto a la posiciéon del primer elemento del vector

de celdas de memoria, vg,g,v1,0,v2,0 cuyo ¢ = 0. Las Bases posibles son 3! = 6:

ABC | ACB|BAC|BCA | CAB|CBA

Andlogamente al caso anterior se producen diferentes asignaciones de memoria en las distintas

Bases. O

En resumen, se ha tratado de dar algunas ideas sobre cémo se puede almacenar cierta in-

formacién o conocimiento tabulado y acceder al mismo. Lo hemos planteado en términos de la
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Cuadro 2.2: Desplazamiento de las celdas de memoria

(i0,41) | fia,B)(io,i1) respuesta | fip aj(io,i1) respuesta
(0,0) | 0*540=0 0 0*4+0=0 0
01) | 0*541=1 0 1%4+0=4 |
02) | 0%542=2 0 244 0=8 |
(0,3) | 0*543=3 0 3¥4+0=12 0
(04) | 0%54+4—4 1 1*44+0=16 0
(1L0) | 1*540=5 1 0*4+1=1 |
(11) | 1%*54+1=6 1 1#44+1=5 |
(12) | 1*542=7 1 2%44+1=9 0
(1,3) | 1*543=8 1 3*441=13 0
(14) | 1%*54+4=9 1 4*441=17 |
(2,0) | 2%510=10 1 0*4-+2=2 |
2.1) | 2%5+1=11 1 1#442=7 1
(22) | 2%542=12 1 2%442=10 0
(2.3) | 2%513=13 1 ¢4 42=14 |
(2,4) | 2¥514=14 1 4*442-18 |
(3,0) | 3*510=15 0 0*44+3=3 2
(3,1) | 3*5+1=16 0 1%443=7 |
(3,2) | 3*5+2=17 1 %41 3=11 1
(3,3) 3*5+3=18 2 3*4+3=15 1
(34) | 3*5+4=19 1 4%443=19 |

expresion de las tablas como matrices en cierto esquema y Base. Los X Base con permutacio-
nes en el orden de atributos del esquema (y otros tipos de X Base no tratados aqui mediante
descomposicién o composicién del dominio de los atributos iniciales y permutacién de dominios)
mantienen invariante la informacién pero implican diferentes organizaciones y complejidad de

los elementos en la memoria.

A continuacion desarrollamos formalmente una estructura que nos permitird conseguir los

mismos objetivos con mayor generalidad y eficiencia utilizando X Base.
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2.3. KBMZ2L, una Representacion Matricial Implicita de la Ta-
bla

Hemos visto que una tabla es un vector de datos en la memoria de un ordenador convencional.
Cada dato o respuesta tiene una posiciéon o desplazamiento asociado al indice que tiene en la
tabla.

Como ya indicamos en la seccién 2.1) en sistemas complejos, estas estructuras de datos como
tablas son enormes, pues se trata de matrices (arrays) multidimensionales de orden el producto
de los dominios de los atributos. Por ejemplo, una tabla que tiene dos atributos A y B con
dominios respectivos de 4 y 5 valores tiene |A| * |B| = 4 x5 = 20 elementos. Una tabla con 40
atributos binarios tiene 240 ~ 102 elementos.

Podemos plantearnos sistemas donde el esquema tenga decenas de atributos, §, con dominios
de valores muy grandes (2,4,8,16,32,64,...,1024,...). El espacio de almacenamiento es (...,
(28)%, ..., (210)%, ...)) infinito a todos los efectos. En inteligencia artificial nos encontramos
habitualmente con problemas de representacién y busqueda cuya complejidad es exponencial
debido a la combinatoria, por ejemplo, en los drboles de decisiéon. Hacemos notar que las aplica-
ciones no se circunscriben al anélisis de decisiones y SAD, aunque es en este drea donde se han
desarrollado los proyectos relacionados con esta tesis. Esta es la razén de situar la exposicién en
el marco del andlisis de decisiones y proponer ejemplos relativos a TDO y TPC.

El almacenamiento de la informacién tabulada en el sistema de ficheros de un ordenador,
su acceso y manipulacién son problemas que planteamos abordar mediante una estructura de
datos para la matriz que representa a la tabla. La estructura serd una lista construida a partir
del almacenamiento matricial de la informacién tabulada, que llamaremos KBM2L (véase la
préxima subseccién). Su nombre nos indica que la BC multidimensional se transforma en una
lista (en inglés "Knowledge Base Matrix To List”).

Las dos hipdtesis relativas al conocimiento tabulado que permiten explotar la estructura en

las tablas se concretan en:

1. el dominio de los valores almacenados toma un niimero discreto y reducido de modalidades

y

2. el conocimiento presenta patrones de regularidad, sobre el espacio de representacion de la

tabla.

Bajo las anteriores hipétesis que llamaremos, respectivamente, representatividad discreta y
granularidad de la informacion, relativas al conocimiento en las dreas concretas a las que

hace referencia la tabla, ésta se puede tratar como una matriz muy compacta o resumida.
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Estas hipétesis se pueden asumir razonablemente con mucha frecuencia en andlisis de decisio-
nes. Muchos problemas de decisién se pueden abordar mediante variables discretas que permiten
representaciones tabuladas— representatividad discreta— del conocimiento. Por otra parte, en los
procesos de decision, la informacion estd condensada en escenarios o contextos (granos), es decir,
si se toma una decisién en un caso, en casos similares se toma la misma o parecidas decisiones

—granularidad de la informacion—.

En general, las preferencias, la estructura de relaciones representada en los diagramas de in-
fluencia y la evaluacién del modelo conducen a patrones de regularidad y granularidad sobre el
espacio de estados del problema. Esta es una observacién empirica, pero tiene cierta justificacion
en las estructuras de datos que soportan la representacién del conocimiento (tablas multidimen-
sionales), en el algoritmo de evaluacién (maximizacién de la utilidad esperada) (Shachter, 1986)
o en la independencia del contexto (Boutilier et al., 1996 Cano et al., 2000; [Poole y Zhang,
2003; Heckerman, 1990), entre otras razones. Posiblemente la razén general sea el principio de
Pareto (formulado en 1895 por Vilfredo Pareto, un economista italiano) que es de naturaleza
empirica, y sostiene que el conjunto de variables influyentes en un cierto problema casi siempre
puede restringirse al 20 % y sin embargo explican més del 80 % del resultado o comportamiento
observado. En el andlisis de decisiones, ademds, la asimetria inherente a los problemas (Bielza y
Shenoy, 1999; Shenoy, 2000) introduce restricciones que implican granularidad en las TDO . La
granularidad est4 relacionada con el proceso de modelizacién y en concreto con la estructuracién
de los problemas y la modularidad de las distintas componentes de un modelo de representacion
del conocimiento. Por ejemplo en los MGP (GeNle, 2003), el aprendizaje automatico (Quinlan,

1986; Mitchell, 1997), o en la ingenieria del software (Pressman, 1993), por citar otras dreas.

La granularidad del contenido de la tabla depende del problema y de la organizacién del
contenido de la tabla que determina su Base. La representatividad discreta del conocimiento
es un requisito para poder observar cierta granularidad y posibilidad de optimizacién en el
almacenamiento. Si algin atributo o la informacién es intrinsecamente continua, o tiene un
dominio muy grande, es dificil que se puedan encontrar granos de informacién. Si no se presenta
granularidad y/o la respuesta es aleatoria o con mucho ruido puede existir conocimiento en la
tabla, pero la granularidad no se revela 1til para extraerlo. Para representar el conocimiento
asociado a dichas fuentes de informacién tal vez sea més adecuada una ley de probabilidad. Por
otra parte, si el conocimiento se ajusta bien a una funcién, ecuacién, o a una formulacién légica
simple, ellas mismas dan lugar a una representacién muy eficiente aunque no se presente apenas

granularidad.

Si el contenido de la tabla presenta cierta granularidad podemos almacenar un represen-
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tante de cada grano. El item representa al conjunto de casos adyacentes en la métrica del
desplazamiento (véase el comentario en la seccién 2.2 acerca del punto de vista geométrico del
X Base) que tienen la misma respuesta. El concepto de item presenta cierta analogia con el
concepto de aproximacion inferior de los conjuntos aproximados, conocidos como Rough Sets

(Pawlak, 1997; Pawlak, 2002]).

Proponemos una técnica que usa las representaciones matriciales de las tablas para identi-
ficar los granos. En dicha estructura de datos planteamos reagrupar los casos que constituyen
contextos o granos. Intuitivamente se trata de grandes conjuntos de respuestas o de datos igua-
les. Recordemos que diferentes Bases constituyen tablas equivalentes desde el punto de vista
de su contenido seméantico, pero pueden tener muy diferente uso de memoria, si es posible re-
conocer unos pocos granos que representen a las entradas o casos de la tabla. La construccion
de los granos no es trivial, y necesita de heuristicas, técnicas de optimizacién estocastica y una

considerable potencia computacional.

La menor y mas éptima de todas las estructuras tiene propiedades muy interesantes compu-
tacionalmente, por una parte, y desde el punto de vista de la ingenieria del conocimiento, por
otra. Si esto es asi a menudo, la estructura es muy eficiente como soporte del conocimiento que
infieren los sistemas. Reordenar la informacién repercute en el almacenamiento y acceso a la mis-
ma. Ademsds, ciertas organizaciones de los datos proporcionan conocimiento relativo al esquema
de la tabla, que ya hemos comentado (dependencias entre grupos de atributos, afinidad entre
atributos, relevancia y explicacién del contenido de la tabla mediante subconjuntos del esque-
ma,...). En definitiva, disponemos de una herramienta de descripcién y andlisis multivariante

de la tabla multidimensional.

Nos preguntamos qué grado de coalescencia (versus dispersién) tendrd una lista KBM2L,
es decir, qué expectativas tenemos al tratar una tabla con la técnica propuesta. El grado de
coalescencia de la lista debe ser de orden polindmico respecto del logaritmo de desplazamiento
méaximo (el tamano de la tabla) y proponemos dos argumentos que sostienen esta afirmacion.
El primero es de caracter practico. La MM es una estructura de complejidad exponencial y
la lista asociada sélo es factible construirla si tiene un tamano a la medida de los recursos
(computacionales). En otro caso no se observa coalescencia y es imposible resumir la MM. Por
otra parte, argumentamos sobre la propia naturaleza de la informacién resumida en la lista en
forma de items: es conocimiento. Aqui el patrén de medida del tamaifio es la capacidad humana de
conocer y transmitir el conocimiento. Si una BC tiene tamafio exponencial, aunque teéricamente
pueda ser computable, supera la capacidad humana (individual y colectiva) y no podriamos, por

ejemplo, validarla ni alterarla.
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El mayor nivel de coalescencia puede que no se obtenga en la dimension lineal de la lista y
debamos considerar otras alternativas de representacion, véase el capitulo [7.

A continuacién, mostraremos el modo de compactar la informacién y veremos cémo se pueden
explotar eficientemente las estructuras KBM2L propuestas con diversos propésitos, centrandonos

en la extraccion de reglas, es decir, generalizaciones de las proposiciones de la tabla.

2.3.1. Lista KBM2L

Los items representan granos de conocimiento o conjuntos de casos con la misma respuesta.
Si el contenido de la tabla presenta cierto nivel de granularidad podemos almacenar un solo valor
en lugar de un conjunto de casos. Elegimos como representante al caso de mayor desplazamiento
en la secuencia de iguales. El desplazamiento depende de la Base y por tanto el representante
es, en general, otro si ésta cambia.

Hasta aqui, podemos ver que potencialmente podemos comprimir en cierta medida la tabla.
De hecho, este procedimento es similar al utilizado para la compresién de las imagenes en el
formato GIF (Graphics Interchange Format, (©CompuServe Incorporated) y el formato TIFF
(Tag Image File Format, Adobe Software), véase (Foley et al., 1993). El algoritmo de compre-
sién utilizado es el LZW (Ziv y Lempel, 1977) revisado, propiedad de Unisys. Se trata de una
compresién poco eficiente para las matrices de pixels de las imédgenes, pero sencillo de imple-
mentar, de bajo coste y sin pérdida. Es muy usado en las paginas html del WWW en internet
para graficos. En compresién de datos, imagenes por ejemplo, hay procedimientos mucho més
eficentes, pero sélo en cuanto al ratio compresion y velocidad de compresién/expansion, tienen
un componente estadistico y los hay con factores de pérdida (jpeg (Joint Photographic Experts
Group), mp3 (MPEG-1 Audio Layer-3), mpeg (Moving Picture Experts Group)). Los algorit-
mos de compresién de datos, que se fundamentan en la Teoria de la Informacion (Ziv y Lempel,
1977): los conocidos ARJT™ (©1999-2003, ARJ Software Inc.), gzip (GNU zip), RAR (©2002-
2003, Eugene Roshal) y otros relativos a grandes bases de datos (Apte, 2003; Ooi et al., 2000;
Wang et al., 2001), no tienen en cuenta la semdantica de los datos; en ningiin caso consideran el
conocimiento implicito en los datos. Esta tltima consideracion se ha mencionado al comienzo
del capitulo.

Recuperando el hilo de la seccién, cabe decir que si consideramos otra Base tenemos el
mismo conocimiento pero cambia la granularidad, y por tanto, los requerimientos de memoria
de la lista final de items. El objetivo es encontrar la Base que minimiza el nimero de items
y manifiesta los granos de conocimiento de mayor calidad en el sentido de agrupar el mayor

namero de los casos afines, es decir, con la misma respuesta. Esto, a diferencia de los algoritmos
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de compresién, ofrece un medio de explicacién, y muestra relaciones entre grupos de atributos
y respuestas de la tabla.

Como ejemplo, sea el contenido de una tabla representada y almacenada como la siguiente

MM:

(0,8) (L) (.. <(p—1,2) ((px) (.. ((g,2) ((g+1,7) (... (Wo*do—1,§)

donde cada celda de la tabla es representada con el par (desplazamiento,respuesta), Wy es
el peso del primer atributo, dy es el cardinal de su dominio, el signo ( muestra el orden entre
posiciones de memoria usado para almacenar los pares, igual que el ejemplo 2.4 de la seccién 2.2,
y # denota una modalidad cualquiera de la respuesta. Ahora supongamos que las celdas entre
las posiciones p y ¢, donde p < ¢, contienen la misma respuesta x.

La lista KBM2L para esta tabla incluye todas las posiciones entre p y ¢ en un solo item,
ahorrando espacio de memoria. Introducimos el simbolo | para denotar el final de la secuencia

de casos de un item. Sin tener en cuenta otros posibles granos de conocimiento, la lista sera:
<p_ 17i“<Q7$|<WO >k(;O - 17ﬁ|

Asi, la notacién (desplazamiento, respuesta| que usamos refleja dos ideas. Primeramente, el
desplazamiento de los items es estrictamente creciente, y en segundo lugar, resume un conjunto
de celdas adyacentes con el mismo valor de respuesta y diferente valor de respuesta del item
siguiente y anterior, si existen. La lista se puede expresar de forma equivalente mediante indices
a la que denominaremos como notacién de indices, en lugar de mediante desplazamientos, es

decir:
(g2 = (¢, xf

Axiomas KBM2L. Las condiciones formales de consistencia de la lista KBM2L, donde p; es

el desplazamiento del item j, y m; es la respuesta de sus casos, son:

1. Todos los desplazamientos son no negativos y no pueden superar el tamano de la tabla
asociada Wy x 69 — 1, el cual determina el desplazamiento del tltimo item de la lista en

cualquier Base. 0 < p; < (W xdp — 1), V item j en la lista KBM2L.
2. Los desplazamientos son estrictamente crecientes: p; < p;41, Vi.

3. La informacién o respuesta de contextos adyacentes es diferente: m; # m;4q Vi. Si las
respuestas son idénticas, los casos seran unidos en un Unico item por definicién de lista

KBMZ2L.
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Ejemplo 2.7. (Cont. del ejemplo 2.5) Sea la siguiente matriz en la Base [A, B]:

[A,B]|0 1 2 3 4
0 |00 00 1
1 |1 1 1 1 1
2 |11 1 1 1
3 100 1 2 1

(0,00 ((1,0) (2,00  (B3,0) ((41)
(6,1 (6,1 (1 (&1 (1)
(10,1) ((1L1) ((12,1) ((13,1) ((14,1)
((15,0) ((16,0) ((17,1) ((18,2) ((19,1
o indice (i, 11):
(((0,0),0)  {((0,1),0)  (((0,2),0) (((0,3),0)
((0,4), 1) {((1,0), 1) (((1,1),1) (((1,2),1)
(((1,3), 1) {((1,4), 1) (((2,0),1) (((2,1),1)
((2,2), 1) {((2,3),1) (((2,4),1) (((3,0),0)
((3,1),0) (((3,2),1) (((3:3),2) (((3,4),1)

La lista KBM2L que construimos tiene 6 items:
(3,0 (14,1] (16,0] (17,1 (18,2[ (19,1

en notacién de desplazamiento, o
en notacién de indices. Podria comprobarse que la otra Base, [B, A], presenta un lista con 4

{ftems més. O

Observamos varios hechos:

1. posiblemente varias Bases distintas determinen la misma lista;

2. seguramente varias Bases distintas determinen listas distintas pero con la misma longitud

o numero de items;

3. por ultimo, el ntimero de items puede hacerse menor si consideramos cambios de sistema
de referencia més generales que descompongan el esquema de los atributos en sus valores,

como ya indicamos en la subseccién 2.2.2.
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2.3.2. Construcciéon de la Lista KBM2L

El procedimiento para construir una lista KBM2L, véase la Figura 2.3, consiste en los pasos

siguientes:

1. Obtenemos la tabla. En general, la tabla completa puede no estar disponible. Tal vez,
su contenido esté distribuido en diferentes localizaciones o haya que evaluarla por partes
secuencialmente o en paralelo. Puede consistir en un conjunto de subtablas o subproblemas
que llamaremos instancias del modelo. La idea es que una tabla puede ser muy compleja,

por ello es que la tratamos de resumir y explicar.

2. Las tablas de cada subproblema son almacenadas en ficheros. Todas comparten el mismo
esquema, al ser fragmentos de la tabla completa. La informacién de una de las instancias
es leida y trasladada a la lista KBM2L. La organizacién de esta primera tabla, el orden
de los atributos, determina la Base inicial, candénica. Inicialmente esta lista estd vacia,
con un solo item que representa la ausencia de conocimento (el valor de respuesta que
hemos definido como unKB). Asi, el estado inicial de la lista KBM2L con un solo item es
(Wo * 69 — 1, unKB|, en la notacién desplazamiento y ((dg — 1,01 — 1,...,05_1 — 1), unKB|

en la notacion de indice.

3. El resto de las instancias del problema son leidas y trasladadas a la estructura inicializada
en el paso 2, a través de un mecanismo de aprendizaje. El aprendizaje se realiza en dos
planos. El primero es mediante el incremento de la masa de datos de la lista. Esto se
detallard en la seccion 2.6. El segundo es mediante la busqueda simultdnea de una Base
optima, que permita almacenar los datos en el menor nimero de items posible, que se
vera en el capitulo 3. Cuanto mas éptima sea la Base, més facil es la construccién de la

lista.

4. Finalmente optimizamos la lista. Esto permite la explotacién de la BC y proporciona ex-
plicaciones de la respuesta de la tabla e interrelaciones entre los atributos. Ambos aspectos

los desarrollaremos en detalle en la seccién 2.4 y mostraremos ejemplos en los capitulos [4

v DL

La instanciacién de las tablas (paso 1) es una consecuencia natural de la complejidad de
los problemas. Asi por ejemplo en un DI, por motivos de espacio o tiempo, puede ser necesario
evaluar un subproblema (Ezawa, 1998) mediante una instancia parcial de algunos atributos

involucrados en las TDO. Por tanto, la estrategia que acabamos de proponer es la construccion
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Esquema
Tabla_1

Lista vacia
Tabla_2 < Wg*D -1, UnKB|

........ C
Aprendizaje
de casos
Aprendizaje
de estructursa

Figura 2.3: Construccién de la lista KBM2L

Lista (Tabla_1)

KBM2L(Tabla_1
+Tabla_2)

KBM2L(Tabla_1
+Tabla_2+....)

ehb L

KBM2L Optima
(BC)

incremental de las BC, mediante una lista KBM2L, que recoge todas las tablas parciales tan
pronto como estén disponibles.

En la préactica los cuatro pasos estan estrechamente conectados en la implementacién del
sistema y cooperan en el objetivo principal: obtener una BC eficiente para el SAD. Los cuatro
pasos son en realidad cuatro tareas que pueden realizarse de forma concurrente (Arnold et al.,
1994) y distribuida (Tanembaum, 1990)), lo cual dota al sistema de una potencia y escalabili-
dad muy grande. Pero més aun, las estructuras matriciales subyacentes permiten un grano de
paralelismo (Hwang y Briggs, 1985)) fino en la gestion de la lista KBM2L, véase la Figura 2.2
Tal como muestran las flechas, el movimiento de transposicién de los valores del indice puede
ser concurrente. Ademads, la tabla se puede procesar simultdneamente en distintas partes y fi-
nalmente construir la lista completa a partir de las listas parciales. Esta caracteristica permite
la distribucién del SAD mencionada en la seccién [1.4 y se podra observar en detalle al describir

la gestion de la lista en la seccion 2.6l

2.4. Explicacion del Contenido de una Tabla Mediante Listas
KBM2L

Desarrollamos ahora para las listas la definicién de indice propuesta en la seccién 2.1 para
las tablas. El concepto de indice es esencial en el procesamiento de la informacién de las tablas.
El indice permite identificar la informacién y su localizacion en las estructuras (tablas y listas).
Los indices de las listas permiten, por consiguiente, realizar las operaciones usuales sobre los
datos: consulta y actualizacion. Ademas, lo interesante sera que, en las listas, el indice permite

presentar, en las Bases Optimas, explicaciones de las respuestas y caracterizar la importancia
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relativa de los atributos.

2.4.1. Indice de Items para Obtener Explicaciones

Definimos la familia de items en una lista: todos los items que comparten la misma respuesta.
La idea de familia es interesante desde dos puntos de vista. El primero estd relacionado con
la optimizacién. Esta puede verse como un mecanismo de aprendizaje automatico de la Base
Optima, que desarrollaremos en el capitulo3l En general, es més facil aprender sobre cada familia
por separado y luego generar la lista completa, con todas las familias. Como un estudiante que
aprende clases o tipos de problemas en una asignatura, por separado, y finalmente adquiere
una comprensién de caracter global acerca de la materia. El segundo estd relacionado con la
explicaciéon que desarrollaremos en esta seccién. Esta puede ser mas sencilla dentro de la familia
que en el contexto de la lista completa. Es posible que haya interferencias entre las explicaciones
similares de las familias de items, es decir, la lista puede configurarse para mostrar buenas
explicaciones de unas familias pero otras no se explican con similar sencillez. Asi, dependiendo
del objeto de la explicacién, en principio es mejor centrarse en la respuesta de una familia para
obtener una explicacién mas clara y sencilla.

Denotamos mediante I, e I, a los indices correspondientes a los casos primero y tltimo
de un item. Definimos sobre estos vectores indice asociados a los desplazamientos extremos de
un item dos partes o grupos de atributos.

La primera es la parte fija del indice, los indices que estan evaluados en valores concretos y
que son comunes a todos los casos del item. Es el resultado del operador AND-16gico (Lt Alsup)-
Asi, un atributo Ay estd en la parte fija si coinciden los valores ¢ de Iy, s y Igyp. Ademés, por
la forma de enumerar los casos, coincidiran también los valores ¢; de las componentes tales que
i < k. Para establecer la parte fija solamente hay que mirar los indices extremos porque todos
los casos de un item (de toda la lista) estdn ordenados. La segunda parte, y complementaria a
la primera, es la parte variable.

Por otro lado, observamos que el primero (més a la izquierda en el esquema) de los atributos
de la parte variable (mds a la derecha en el esquema) puede tomar, entre los casos del item,
todos y cada uno de los valores de su dominio. Pero puede ser que tan sélo tome algunos valores,
no siempre el mismo, y algunos no se presenten. Esta consideraciéon no se plantea si el dominio
del atributo es binario, en cuyo caso si fuese un atributo de la parte variable toma o recorre
necesariamente todo su domino. Tampoco ocurre con el segundo y sucesivos atributos de la parte
variable, que toman todos y cada uno de los valores de sus respectivos dominios. Si un item tiene

un atributo como el descrito, que llamamos atributo de dominio restringido (ADR), veremos
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que la explicacién es mas compleja. Si el dominio es binario para todos los atributos, entonces
no encontramos ningtin ADR en las explicaciones.

Si en la familia encontramos algunos atributos que toman los mismos valores podemos sim-
plificar la explicacion estableciendo el contexto correspondiente con la interseccion de las partes
constante en la familia. Esta simplificacion permite explicar una respuesta con el menor niimero
de atributos. En la Base 6ptima encontramos los ftems que generalizan més eficientemente el
contenido de las tablas agrupando conjuntamente todos los casos de acuerdo a los valores de la
politica 6ptima o respuesta adyacentes. La explicacion es minima si los ftems son de tamano
maximo, véase la seccion 2.4.2.

Ejemplo 2.8. (Cont. del ejemplo 2.7) Como una ilustracién de las partes del indice, sea el
ftem (3,0|. Los indices extremos son Ijnf = (ig = 0,41 = 0) e L4, = (io = 0,4 = 3). Entonces,
el item contiene 4 casos, {ip} es la parte fija del indice e {i1} es la parte variable. ip = 0
explica en cierta medida el hecho de que la respuesta sea 0. Si tomamos el item (19, 1|, entonces
Iing = (io = 3,41 = 4) = Iyp. Asi, éste es un item con un tnico caso y tiene todo el indice fijo.

El item (16, 0| que representa los casos ((3,0),0) y ((3,1),0) tiene el atributo A fijo con valor

3y el Besun ADR con dominio restringido a los valores 0 y 1. O

Consecuencia de las definiciones anteriores es que estos conjuntos de atributos proporcionan

una forma de construccién de explicaciones de las respuestas de los casos circunscritos al item:

C1 El anAlisis de los indices extremos y las partes fija y variable y los ADR permite interpretar

la parte fija, con valores restringidos, como la explicacién de la respuesta comin en el item.

C2 Las partes fijas de cada famila constituyen la explicacién de la correspondiente respuesta

en la BC. El resto de atributos que desarrollan todo el dominio no es informacion relevante.

C3 Un item de un solo caso tiene todo su indice fijo e instanciado en las coordenadas del caso
en el sistema de referencia. Los indices I;,f e Is,, son iguales. La parte fija es todo el

indice. La parte variable es vacia.

C4 Un item que recoge casi todos o la mayoria de los casos posibles de una lista puede
tener parte fija vacia. Por ejemplo, puede ocurrir que ningun atributo sea relevante en la
respuesta. La descripcién del item es mas complicada y precisa del analisis del dominio del

atributo de mayor peso, ig, que es un ADR.

C5 Cuando no hay parte fija ni ADR consideramos que no hay explicacién y por tanto podemos

convenir que el item no tiene conocimiento.
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Supongamos que no hay ADR, dada la respuesta r en la lista KBM2L y las explicaciones de
r en los h diferentes items de la familia, r — eg, eq, ..., e,. Entonces, la explicacion de la tabla
es la disyuncion de las conjunciones de atributos de la parte fija correspondientes a cada item.

Las explicaciones e; de cada item con p + 1 atributos en la parte fija son de la forma:
T — (AO = CL07,L', A1 = CLLj, ey Ap = ap,m)

donde 7 es la modalidad de la respuesta del item y los valores de los atributos se denotan con
dos subindices. El primero recorre la Base de atributos y el segundo especifica el valor.

La parte fija y el ADR del indice de los items es la materia prima de las explicaciones. Asi, en
un {tem genérico, la respuesta es r y los atributos de la parte fija son Ag, A1,... A,y Ay, p+1 =g,
es el ADR. La explicacién es: r — (Ag = aoi, A1 = a1j,..., Ap = apm, Ag = agz) Vage < aqy,
donde ag, es el valor del atributo A, en el indice Ig,.

Unos ejemplos muy sencillos con tablas de operadores de la légica proposicional nos ilustran
las consecuencias mencionadas.

Ejemplo 2.9. (Cont. del ejemplo 2.8) Sea la lista:
(3,0] (14,1| (16, —1| (17,1] (18,2 (19, —1], con 6 ftems.

Las explicaciones siguientes se construyen mediante la parte fija y los ADR de los {tems.

item Iing | Isup | Explicaciones
(3,0] | (0,0 0,3) | 0 —=49=0,21 <3
(14,1] | (0,4 2,4) | Do <2
3,0 3,1) | 0,

1— io == 3,i1 =2
(18,2]
(19, 1]

2 —ip=3,i; =3

0 (
1 (
2 (16,-1] | (
3 (17,1 | (
4 (
5 (

1*>Z'0:3,Z'1:4

A1:a1’0:0,A2§3. O

Ejemplo 2.10. Sean dos atributos A, B que toman valores {f,t} y la Base [A, B]. La res-
puesta de la tabla es la del operador 16gico AND entre los valores de A y B. La lista KBM2L

es:

(&, 1), fI (1), 1]

El primer item recoge a la mayoria de los casos de la tabla, con respuesta f. Su parte fija

es vacia: Inr = (f, f), Lsup = (t, f). Por el contrario, el segundo item tiene un solo caso de la
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tabla. Su parte variable es vacia y su parte fija es igual a Ij,r = ey = (t,t). Mientras que
la explicacién del segundo item es t — (A =ty B = t), la explicacién del primero no existe.
Podemos considerar la negacién de (A =ty B = t) como explicacién complementaria, en este
caso que la respuesta es dicotémica. Pero en definitiva, no explicamos propiamente el primer
item sino su complementario. También una construccién algo méas compleja, es f — A = f o
(A =ty B = f), que hace una particién implicita del {tem y revela un conocimiento aparente. Si
cambiamos de Base a [B, A] dicha “explicacién” es f — B= fo (B =ty A= f),y creemos que
es mejor decir que no hay explicacién para evitar tener explicaciones muy complicadas distintas
en diferentes Bases. Este es un ftem sin parte fija ni ADR que ilustra la consecuencia C5.

En este ejemplo no se aprecia la ventaja de explicar mediante la parte fija, que es un pequeno
subconjunto de atributos instanciados. Pero si el esquema tiene muchos atributos y la respuesta

un dominio no binario, un item puede tener una explicacién eficiente, en la Base 6ptima. O

Ejemplo 2.11. Sean tres atributos A, B,C que toman valores {f,t} y la Base [A, B,C].
La respuesta de la tabla es la del operador l6gico: (a AND b OR ¢), donde a, b y ¢ son valores
cualesquiera de los atributos. La lista KBM2L es:

(5 D FUACE £ 0, (G 1), FLCC 60, 8] (G f5 ), FL((E 8 8), 8]

La lista estd muy fragmentada y la mayor parte de los items necesitan de la participacién de
todos los atributos para construir su explicacién, lo cual es poco eficiente. En la Base [C, A, B]

la lista KBM2L es:

(6, 1), FIA@ 8, 0), 8]

Ahora tenemos una Base éptima. El primer ftem es explicado mediante f — C = f. El
segundo item con parte fija vacia, mediante t — C =t o (C = fy A=ty B =t) que ilustra

también la consecuencia C5 apuntada respecto de las explicaciones de {tems grandes. O

2.4.2. Explicacién y Relevancia en Sistemas de Ayuda a la Decision

El tema de la explicacién en SAD es un area de investigacion muy activa donde conviven
muchas propuestas. En esta seccion tan s6lo nos aproximamos al fundamento de la explicacién
en las listas KBM2L. Los capitulos /4, |5y 6l muestran ejemplos de explicaciones y andlisis de sen-

sibilidad (AS), aspectos de la ingenieria del conocimiento que estan estrechamente relacionados.
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Relevancia y Explicacién A continuacion concretamos los conceptos expuestos en la sec-

cién 2.4.1] que podemos aplicar a las tablas de un SAD.

La relevancia de atributos es importante en la construccién de un modelo de un problema
para un SAD porque permite estudiar el papel que desempenan los conceptos en el resultado
de la inferencia (John et al., 1994). Del mismo modo que la relevancia, la explicacién, en un
SAD, es importante porque sustenta una argumentacion a favor de las inferencias que muestra el
sistema. La construccién de explicaciones basadas en atributos relevantes es un caso particular
del problema de seleccién de caracteristicas. En (Kohavi, 1995b) encontramos una exposicién
detallada de diferentes aproximaciones a la solucién de este problema y la propuesta planteada en
dicha tesis. Para nosotros consiste en seleccionar el conjunto mas pequeno de atributos suficiente

para que la respuesta sea una determinada.

Un conjunto de atributos es relevante en cierto proceso de toma de decisién o de clasificacién
si la decisién o la clase es sensible a cambios en los valores que tienen los atributos (John et
al., 1994). En esta seccién trataremos de formalizar la observacién anterior y estudiar sobre la
lista KBM2L de las TDO y TPC procedimientos para caracterizar la revelancia de los atributos
del esquema. En principio, todos los atributos del esquema son relevantes, son atributos del
nodo de valor cuando se obtiene la TDO correspondiente mientras se evaliia el DI, o bien son
atributos padres de la variable aleatoria condicionada en la TPC. Pero un anélisis més profundo
nos sugiere que fijados ciertos atributos, que definen un subproblema o contexto particular, no

todos son igualmente relevantes.

La explicacién de las propuestas del SAD (contenidas en las TDO) y las relaciones entre
conceptos que sostiene el modelo (representadas en las TPC) es un tema que estd presente en
todos los sistemas basados en el conocimiento: sistemas expertos probabilistas, sistemas de ayu-
da a la inferencia y a la decision, sistemas de clasificacion, sistemas de diagnéstico,... Se trata
de explicar por qué el sistema responde de cierto modo; cémo llega a cierta conclusion; qué ele-
mentos son necesarios para manifestar el comportamiento observado; por qué no responde de
cierta manera, tal vez, esperada por el usuario. Hay varias razones que dificultan la explicacion.
Destacamos tres: el conocimiento y razonamiento involucrado puede ser complejo, el modelo de
razonamiento que soporta el problema puede ser muy poco intuitivo, el usuario y receptor de
las explicaciones puede ser muy variable respecto de sus expectativas. Esto da lugar a diferentes
aproximaciones o paradigmas de explicacién segtin el problema y el usuario y diversas técnicas

para los diferentes modelos (Lacave, 2003).

La relevancia de los atributos en las recomendaciones que proponen las tablas y la explicacion

de las decisiones éptimas son dos aspectos que analizaremos conjuntamente al procesar las
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consultas dirigidas a la BC, véase el capitulo 4.
La explicacién es muy compleja (Lacave, 2003) porque debe satisfacer al usuario y debe
conocer el modelo en profundidad. Es decir, la construccién de sistemas que suministren buenas

explicaciones es muy dificil porque (Henrion et al., 1991):

1. La explicacién debe presentarse desde todos los puntos de vista posibles de forma estruc-

turada y jerarquica.

2. Los modelos de explicacién para usuarios y analistas deben estar a niveles diferentes.
Por tanto, deben dejar los aspectos internos del modelo de razonamiento y del motor de

inferencia en un segundo nivel.
3. Deberfan usar tan sélo conocimiento del dominio del usuario (Druzdzel, 1996).

4. Las explicaciones deberian ser lo méas generales posible y hacer énfasis tanto en la presencia

de argumentos a favor de la propuesta como en la ausencia de argumentos en contra.

5. La explicacién tiene puntos débiles como consecuencia de la incertidumbre y subjetividad

inherentes al proceso de toma de decisiones. Esta debilidad debe mostrarse.
Asi, se pretende resolver cuestiones como (Henrion et al., 1991)):

e detectar conflictos entre hallazgos,
e detectar errores en el modelo,

e convencer al usuario,

e ensenar al usuario y

e mostrar la sensibilidad del resultado frente a los hallazgos.

En el trabajo (Lacave, 2003)) encontramos un estudio actual sobre las capacidades de expli-

cacién para sistemas basados en modelos de RB. Hay tres aspectos a explicar:

e la BC, mediante la visualizacion grafica, verbal o con marcos de la informacién, llamada

explicacion estatica o del modelo,
e la evidencia introducida (abduccién) y

e el proceso de razonamiento seguido (explicacién del razonamiento o explicacién dindmica).
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En el contexto de la lista KBMZ2L, que podria ser un conjunto de casos inferidos por una RB
o una TDO, tenemos un planteamiento similar. La visualizacién la mostramos en la seccién 2.5
mediante el grafico llamado espectro de la lista. La gestién de multiples casos como evidencia
es un objetivo esencial de la representacién de la tabla como lista KBM2L, la cual trata de
sintetizar los grupos de casos o items mas afines y explotar la organizacién de la lista optima
para explicar los contenidos de la BC. La explicacion de un caso se abordaria estudiando el item
propietario de la lista éptima, y los items adyacentes que tienen respuesta diferente debido a
algunos (pocos) atributos que explican el cambio de respuesta. La evidencia asociada a ciertos
atributos en ciertos contextos de la BC permite establecer los atributos discriminantes respecto
de las respuestas. Por tultimo, el proceso de razonamiento no es accesible en la lista KBM2L y
por tanto, debemos recurrir al modelo grafico y al algoritmo de propagacion para aportar una

explicacion de cardcter dindmico.

Los trabajos mencionados insisten en la importancia de la explicacion como requisito para el
usuario del SAD. Concretamente (Lacave, 2003) comenta la traza del algoritmo como tentativa
de mecanismo de explicacién del razonamiento. Trata sobre cuestiones como la multitud de
hallazgos relacionados con un caso y los conflictos que presentan. Pretende establecer la influencia
de cada factor de evidencia sobre el resultado. Sin embargo, los algoritmos son particularmente
dificiles de entender (propagacién de evidencia en RB, evaluacién de DI,...) precisamente por
implementar mecanismos de razonamiento muy generales. La explicacién de este aspecto es
importante debido a que la asignacion de probabilidades, por ejemplo en los modelos que utilizan
DI, es una tarea dificil, tanto si las distribuciones se aprenden automaticamente con datos, como
si son asignadas subjetivamente por expertos. La cuestion es la estrecha relacién existente entre

la explicacion y el AS del modelo respecto de sus pardmetros, véase el capitulo 6.

Por tanto, propone un modelo de explicaciéon que se fundamenta en los elementos mencio-
nados y aspira a resolver las dificultades que no supera la traza de la inferencia. Proporciona
una implementacién de las capacidades de explicacién en (Elvira, 2002), que es un programa de

edicién y evaluacién de MGP (RB y DI).

La explicacion en el contexto de esta tesis no trabaja con la traza del algoritmo, que esta ocul-
to. Para nosotros la inferencia o evaluacion del modelo ha concluido. Hemos generado una lista
(o varias) con el resultado (tablas de casos, hechos, reglas, politicas éptimas,...) y la hemos
configurado de forma éptima. La lista es la BC del sistema y sobre ella pretendemos generar la
explicacion. Nuestra propuesta complementa el MGP inicial y otros mecanismos de explicacion

(probabilisticos). La caracteristica principal es la explicacién mediante la evidencia del resultado.

La explicacién se clasifica por su contenido, medio de comunicacion y adaptacion al receptor



2.4. EXPLICACION MEDIANTE LISTAS KBM2L 95

(Lacave, 2003). Para la lista KBM2L:

1. El contenido es la relacién entre la respuesta y los atributos relevantes que obtenemos al
identificar la parte fija de los items de la BC. El propdésito es la descripcion de los items y la
relacién entre las descripciones de las respuestas de interés que aportan cierta comprension
sobre la respuesta y la propia descripciéon. Los niveles de explicacién sencillamente se
corresponden con la explicacién de los items (nivel macro) o de los casos individuales

(nivel micro).

2. La comunicacién, es decir, como interactia el sistema con el usuario, se lleva a cabo
mediante texto para las reglas de decisién inversas y directas (Pawlak, 2002) y gréficos
como el espectro de la lista. Si el modelo de representacion del conocimiento que origina
la BC esta disponible, la explicacién se complementa con la correspondiente informacion
cualitativa y cuantitativa, por ejemplo un DI. El didlogo entre el usuario y el sistema tiene
lugar en una sesién de consultas, véase la seccién 4.3, donde se plantea la necesidad de

producir explicaciones.

3. La adaptacion al receptor se realiza mediante el lenguaje proposicional basado en reglas,
la longitud minima de las explicaciones y relevancia de los atributos, que se manifiesta
en el peso asociado en la Base éptima. Salvo que el usuario pida una explicacién relativa
a los pardmetros del modelo (probabilidades, utilidades,...) todo el discurso es fijo, pues
se circunscribe al esquema de la tabla que se supone perfectamente conocido. En nuestra
propuesta consideramos el nivel de méximo detalle respecto del dominio y de minimo
nivel de detalle respecto del modelo. Creemos que los detalles del modelo le interesan
exclusivamente al analista, que dispone de medios para inspeccionarlo, mientras que el
experto o usuario toma al modelo como una herramienta. En resumen, el usuario desconoce
los fundamentos de la tecnologia y le resultan ttiles sélo las explicaciones conceptuales

independientes del nivel operativo del modelo.

El AS aumenta la confianza en el modelo y los resultados. Se trata de una tarea muy compleja,
incluso para modelos sencillos. Encontramos autores que consideran el AS como una herramien-
ta para generar explicaciones (Henrion et al., 1991). Precisamente tal relaciéon nos llevard en
el capitulo [l a estudiar el AS de modelos (DI) con ayuda de las listas KBM2L. Por tltimo,
la explicacién tiene relaciéon con la validacién del modelo del problema y con el aprendizaje
(construccién y mejora del modelo).

El punto de vista anterior contempla el aspecto operativo de la explicacién frente al con-

ceptual. El primero es el més sencillo de concretar una vez que se conoce el objeto a explicar.
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Pensemos en una explicacion de una proposiciéon genérica, contenida en una BC.

En (Mayfield, 2000) se toma como definicién de explicacién de un evento el conjunto de con-
diciones que permiten o causan la ocurrencia del evento. Categorias de las condiciones anteriores
son: el estado del problema; relaciones causales; creencias, intenciones e influencias de agentes;
otros eventos y/o acciones; leyes fisicas;. .. La caracterizaciéon de una buena explicacion es, segin
(Mayfield, 2000), dependiente de tres propiedades o criterios: aplicabilidad, conocimiento béasico
y completitud. La aplicabilidad recoge el hecho de que la explicacion sea la que se necesita en
el sistema o usuario. El conocimiento bésico es el hecho de que los agentes del didlogo de expli-
cacién conozcan la explicacién que se ofrece y no sorprenda. La completitud es tal si cubre en
profundidad todos los aspectos de la proposicién que se explica y no deja ningtin aspecto oscuro.

La calidad de la explicacién no depende del algoritmo que la construye.

Entendemos que la BC que se construye con una lista KBM2L se ajusta bien a la definicion
anterior. El objeto de nuestra explicacién son proposiciones almacenadas en una tabla. Desde el
punto de vista de la calidad de las explicaciones, podemos decir que las tablas son el resultado
de evaluar un modelo validado de un problema de decision, o un modelo de probabilidad de una
variable multidimensional, en cierto contexto de condicionantes y/o causas. El esquema recoge
toda la informacion relevante del modelo y es conocido por el usuario del sistema. Las tablas
tienen toda la combinatoria que permite garantizar la completitud de las explicaciones. En este
sentido, expresado en (Mayfield, 2000)), creemos que las explicaciones propuestas tienen una

calidad 6ptima si anadimos un cuarto criterio econémico de minima longitud.

La explicacion, tal como establecimos al comienzo de esta seccidn, es la parte fija de un item.
Cuanto mayor sea el nimero de casos del item, menor es el conjunto de atributos de su parte fija
vy mas sencilla es la explicacion. El peso de un atributo esta relacionado con la importancia de los
atributos y la capacidad para explicar el conocimiento que recoge la BC. Observamos que tanto
la optimizacién del almacenamiento de las tablas como la busqueda de explicaciones eficientes
(sencillas) son de alguna manera el mismo problema. La primera tarea tiene su objetivo en el

plano sintactico y la segunda en el semantico.

La explicacién de un caso, de un item, o de la familia de cierta respuesta, es interesante desde
el punto de vista de una consulta pero es bastante probable que el usuario del SAD quiera ir ain
mas lejos. En concreto, es también interesante tener una visién de conjunto en la BC que permita
analizar el cambio de politica observado respecto de los casos de ftems adyacentes. Identificamos
a los atributos de la explicacién que cambian su valor en los {tems anterior y/o posterior y por
tanto son discriminantes. En la seccién [4.2.2] mostramos un ejemplo utilizando la lista KBM2L

del SAD PGNHL. En dicho ejemplo se muestra también un andlisis de la familia de una politica
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o6ptima. Vemos la complementariedad del estudio de la BC mediante la minimizacién de la lista
(global) y de una modalidad especifica de la respuesta (local).

Se cumplen ciertas propiedades como:

1. Este modelo de explicacién depende de la Base. En la Base 6ptima la explicacion es mas

concisa y clara.

2. La explicacién debe ser minima en el nimero de atributos en la cldusula (necesarios y

suficientes).

3. El tamano de un item (cardinal del conjunto de casos que representa) y el tamafio de la
cldusula de explicacién (cardinal del conjunto de atributos que explican) estan en relacién
inversa. Por ejemplo, un {tem de un solo caso necesita ser explicado por todos los atributos
del esquema instanciados. Por el contrario, un item que represente todos los casos de la
matriz tiene explicacién vacia, parte fija vacia, no hay conocimiento o hay demasiado para

explicarlo con reglas.

4. La unién de items, vease la subseccion 2.4.3 simplifica y especializa las explicaciones

respectivas.

5. La falta de informacién, desconocimiento o ignorancia (unk B), no tiene explicacién, aun-
que tiene parte fija. La respuesta coK B, aunque no es parte del dominio de la respuesta
s puede tener explicacién. Es por naturaleza una proposicion sobre la incompatibilidad de
ciertas combinaciones de valores de los atributos que aparecen al desarrollar el esquema

completamente.

6. El orden fijo y arbitrario del dominio de los atributos puede dificultar la extraccién de
explicaciones. Las dos técnicas, permutacién de orden en el dominio o modificacién del
esquema (descomposicién de atributos), permiten manejar todos los grados de libertad en
las bases posibles y generar, aunque con mayor complejidad computacional, explicaciones

completas.

2.4.3. Sintesis del Conocimiento: Uniones de Items

Recordemos que una Base es mejor que otra si la lista KBM2L resultante es mas pequena.
Claramente tenemos que reorganizar la lista en la Base que permita que los items actuales se
unan, recolocando los items de igual respuesta de forma adyacente.

Si un atributo desarrolla todo su dominio sobre los términos de la explicacién se puede sacar

de la misma, simplificindola. Si el resto de atributos son factor comun se presenta la posibilidad
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de una Base mejor donde se produce la unién de los items. Por ejemplo, A = ag, B = by, C = ¢q
y A = ag,B = b;,C = ¢y, donde el dominio del atributo Base es {by,b;}. La explicacién en
notacién algebraica es:

E = apboco + apbico = apco(bo + b1) = apco.

La unién que describimos conecta con la simplificacién de la explicacién expresada de forma,
clausular, en forma normal conjuntiva (FNC) (Karnaugh, 1953).

Por ejemplo, supongamos que tenemos dos items con igual respuesta, y que estan separados

por otros items con otra respuesta. Sean p y g el desplazamiento de cada uno, respectivamente:

<p7 l‘| con indice (/iO’ ila i27 ig, i4))
donde 1%, 71, 72 son fijos e i3, %4 son variables

[(p; @[] < lig| * Jia

(q, z| con indice (ig, i1,12,13,14),
donde 7g, i1, 12, 73 son fijos e i4 es variable

[(g, 2] < lia]

donde [(p, z|] y [(g, z|] denotan el nimero de casos que incluye cada item, e |i;| denota el cardinal
del dominio del atributo i;. Ademés, no hay ADR en ningin item.

Si queremos que los items se unan, debemos transponer algunos atributos en la Base, en
concreto {ip,i1,i2}. Algunos perderan peso y otros irdn a posiciones de mayor peso. Senalemos
que si alguno de los atributos fijos toma todo su dominio en la familia, es irrelevante y podemos
simplificar la parte fija de ambos items si le asignamos menor peso y lo llevamos a la parte
variable. Potencialmente podriamos unir los items mediante esta transposicién. Asi, supongamos

que todos los atributos son binarios (0 y 1) y la situacién que se muestra a continuacion:

(p, x| con indice (ig,1i1,12,13,%4),
donde ig, 41,42 = 0 son fijos e i3, 74 son variables
[(p, 2] = lis| * |ia|

(q, x| con indice (ig,i1,12,13,14),

donce ig = 0,71 = 1,79 = 0,43 = 0 son fijos e i4 es variable

[(g, ] = lid]

En este caso, el atributo segundo toma todos sus valores en la familia formada por los dos
items. Debemos entonces moverlo a la parte variable. Ambos items de desplazamientos p y ¢ se

unen en un item de desplazamiento r. La parte fija queda simplificada:
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(r,z| con nuevo indice (ig, 2,171, 13,74)
donde ahora ig,i2 = 0 son fijos e i1, i3, 14 son variables

[(r, 2] = lia| i3] * Jia]

Ejemplo 2.12. Sea la siguiente lista KBM2L. La Base inicial es [0, 1,2, 3, 4] con atributos de
dominio binario. El espacio de representacién de la lista (tabla) es de 32 casos. La lista KBM2L

inicial en notacion desplazamiento es:
(3, z[(7,y((9, z[(31, y|

donde p=3yq=29.

Y en notacion indice es:
((0,0,0,1,1), 2| ((0,0,1,1,1),y| ((0,1,0,0,1), 2| ((1,1,1,1,1), 9|

La lista final después de la unién de los items en la Base [0, 2, 1,3, 4] es, en notacién despla-

zamiento:
(5, (31,9,

donde r = 5.

En notacién indice es:
((0,0,1,0,1), 2| ((1,1,1,1,1),y]

Observamos que la union de los items de respuesta x implica la unién de los items de respuesta

y. Asi, la MM serd en notacién desplazamiento:

(0,2) (1,2) (2,2) (3,2) (4,2) (5,2) (6,9) (7,9) (8,) .- (30,9) (31, y)

Y en notaciéon indice:

((0,0,0,0,0),z)...((0,0,1,0,1),x)

((0,0,1,1,0),y)...((1,1,1,1,1),y)

Observamos los vectores de atributos Ijnr ¥ Isup. La parte fija del primer item es (ig,42) y
la parte variable (i,1i3,i4). Para el segundo item, su parte fija es vacia y su parte variable es
(0,792,101, 13,74).

El Cuadro 2.3 contiene un resumen de esta operacién de unién de dos items mostrando sélo

los casos de respuesta x. La Base inicial es [0,1,2,3,4] y la nueva Base es [0,2,1,3,4].
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Cuadro 2.3: Unién de items correspondientes a los desplazamientos p y ¢

La Base inicial es [0, 1,2, 3, 4]

19 41 19 13 14 | desplazamiento respuesta

0 0 0 0 O 0 X
0 0 0 0 1 1 x
0 0 0 1 0 2 x
0 0 0 1 1 p=3 x
01 0 0 O 8 X
0 1 0 0 1 q=9 X

La nueva Base es [0,2,1, 3, 4]

19 to 11 13 14 | desplazamiento respuesta

0 b'e

X

X

N N
™

o O Rk Rk O O

0
1
0
1
0
1

r=>5 X

El X Base repercute en la unién/fragmentacion de los items. Y ésta es la clave. Las Bases
mejores son las que presentan familias de items menos fragmentadas. Tal y como hemos visto,
el andlisis de los ftems fragmentados aporta conocimiento acerca de las caracteristicas de dichas

Bases, por ejemplo indicando qué atributos, al perder peso, favorecen las uniones.

El préximo capitulo describe cémo se optimiza el almacenamiento y se producen las expli-

caciones mejores en una lista.

2.5. Exploracién y Visualizacién de Listas KBM2L

Esta seccion aborda, en el contexto de las listas KBM2L, la representacion grafica de datos

multidimensionales, de dimensién muy grande.
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2.5.1.

Presentacién de la Informacién de una Tabla

Dado el esquema y una Base de la tabla, podemos mostrar de diferente modo la tabla y las

listas asociadas.

Ejemplo 2.13. Supongamos la tabla del ejemplo 2.1 (seccién 2.1) con algunas respuestas

desconocidas (unKB) denotadas con -1. El espacio de representacién de la tabla es de 20 casos.

[4,B] | 0
0 0
1
1

1
0
1
1

— = = O N
N = = O W
e e S

1
2
3 -1-1 -1

Algunas posibles vistas de la tabla presentan la informacién de las siguientes formas:

1.

La tabla completa como MM, con todas las entradas explicitas (imposible en casos reales).

No es necesario mostrar el desplazamiento.

(0,0) (1,0) (2,0) (3,0) (4,1) (5,1) (6,1) (7.1) (8,1) (9,1) (10,1) (11,1) (12,1) (13,1)
(14,1) (15,—1) (16,—1) (17,1) (18,2) (19, —1); con 20 casos.

. Sélo las entradas conocidas explicitas (imposible en casos reales).

(0,0) (1,0) (2,0) (3,0) (4,1) (5,1) (6,1) (7,1) (8,1) (9,1) (10,1) (11,1) (12,1) (13,1)
(14,1) (17,1) (18,2); con 17 casos.

. La tabla explicita sin las entradas que tienen como respuesta la moda de toda la tabla (1

en este ejemplo) (imposible en casos reales).

(0,0) (1,0) (2,0) (3,0) (15,—1) (16,—1) (18,2) (19,—1); con 8 casos.

. La lista KBM2L en su configuracion éptima con todas las entradas implicitas, conocidas

y desconocidas.

(3,0] (14,1| (16,1 (17,1| (18,2| (19, —1|; con 6 {tems.

. En problemas que manifiesten restricciones muy fuertes, se puede dejar el contenido some-

tido a restriccién junto a las entradas desconocidas (unKB). La marca de restriccién coKB
introducida en la seccién 2.1), es una extensién del dominio de las respuestas imposibles o
infactibles en el espacio de representacién del esquema, denotadas con —2. Por ejemplo, si

A =20 B =2 es imposible, salvo que sean ambos iguales a 2:
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(17, —2|(18,2|(19, —1|; con 13 items.

6. La lista de vectores I;,r e I, de cada item en su configuracién éptima, con entradas cono-
cidas y desconocidas. Esta vista proporciona explicaciones basadas en instancias parciales

y minimas del esquema, véase el ejemplo [2.9.

((0,0)(0,3),0[ {(0,4)(2,4),1] {(0,3)(3,1), =1] ((3,2)(3,2),1] ((3,3)(3,3), 2]
((3,4)(3,4), —1]; con 6 items.

La presentacion de la informacién y la propuesta de explicaciones estd estrechamente rela-
cionada. El estudio de diferentes formas de presentacién eficientes nos ha conducido a formular
la explicacién en los términos descritos en la seccién [2.4.

Cada vista es interesante para una tarea concreta. Si las tablas son pequenas podemos utilizar
la primera vista, por ejemplo, si se trata de proyecciones que involucran a pocos atributos. Si
hay mucha informacién desconocida o la moda de las respuestas es muy grande en la lista,
la segunda y tercera vista son buenas opciones, respectivamente. La cuarta vista es la méas
adecuada en el caso general de una lista con una granularidad aceptable. La quinta vista es ttil
cuando tenemos conocimiento en forma de restricciones seménticas sobre el esquema de la tabla
y cuando descomponemos el esquema sintdcticamente, véase la secciéon 5.1L

Los procedimientos descritos pueden parecer sencillos. Sin embargo, debemos pensar que
las tablas de interés tienen decenas de atributos en el esquema y son imposibles de almacenar.
Ademsds, las tablas deben desarrollarse y completarse de forma inteligente para poder extraer

todo el conocimiento que poseen.

2.5.2. Espectros y Mapas de Listas KBM2L

Las representaciones usuales de datos multidimensionales (Manly, 1994), tales como poligonos
estrellados, matrices de diagramas de dispersién, diagramas de caras, curvas de Andrews,...
que utilizan diversos recursos (dimensiones espaciales, iconos, color, texturas,...) (SAS, 1990; R
Development Core Team, 2005; Swayne et al., 1998; [S-PLUS, 2003), no son adecuadas para el
tipo de tablas que manejamos con las listas. Con tales técnicas, el hecho de tener dimensiones

superiores a 30, nos limita a proyecciones muy sencillas de los datos.
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En la representacién de los datos se pueden utilizar herramientas lingiiisticas (graméticas
simbolicas) y herramientas gréficas (gramdticas geométricas) para modelizar un problema. Pro-

ponemos la siguiente clasificacién de las herramientas para representar y describir los datos:

1. Herramientas de representacién mediante grafos para relaciones cualitativas (16gicas—es-
tructurales, probabilistas—incertidumbre, temporales) entre conceptos. Se trata de redes
y diagramas que representan conceptos, relaciones, influencias,... Por ejemplo: DI, RB,
redes semanticas, redes de neuronas artificiales (RNA), redes de marcos, diagramas enti-

dad/relacién, redes de Petri,. ..

2. Herramientas de representacién mediante funciones para definiciones de conceptos y rela-
ciones cuantitativas entre variables. Por ejemplo: probabilidades, potenciales, utilidades,

espectros de senal, posibilidades, combinacionales (16gica),. . .

3. Herramientas de representacion mediante mapas para relaciones topoldgicas y métricas
entre variables y objetos. Se fundamentan en el almacenamiento logico de la informacion
en el ordenador. Representan relaciones espaciales y temporales. Se construyen mediante
proyecciones de MM del conocimiento del dominio. El indice se descompone en subindices
de todas las maneras posibles dando lugar cada descomposicién a una cartografia de la
MM. El almacenamiento puede ser lineal (KBM2L) y no lineal. La proyeccién de la MM
implica establecer la relacién o clase de adyacencia o vecindad, que permite estructurar el
mapa. El mapa lo determina el esquema, la informacion, la dimension, la Base y la clase

de adyacencia.

Este dltimo tipo es el que pretendemos introducir y desarrollar en esta tesis. En dimension
lineal 1 sélo hay una clase de adyacencia y es el caso de las listas KBM2L. La dimensiéon no
lineal es mucho mas complicada y constituye tema abierto para futuras investigaciones. Por

consiguiente, nos centramos en los espectros de las listas.

Espectro de listas. La representacion grafica que proponemos estd directamente inspirada
en el almacenamiento légico de la informacién de una tabla, el vector lineal de datos. Conside-
ramos la lista como la proyeccién unidimensional de los casos que asumimos que tienen entidad
multidimensional, donde se agrupan los casos adyacentes con igual respuesta.

Primero asignamos un color a cada modalidad de la respuesta. Segundo, establecemos una
coordenada horizontal homoéloga al desplazamiento de cada dato, aunque igualmente podria ser

vertical. Asignamos un pixel a cada desplazamiento, con su coordenada relativa al grafico y el
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color de la respuesta. En ltimo lugar, la dimensién vertical, no utilizada, es ajustada para que
la representacién sea clara.

El resultado es una representacién de la tabla, y de la lista, en forma de banda multicolor.
Normalmente asignamos el color blanco a unKB y el negro a coKB. Cada rectangulo coloreado
representa un item de la lista, con drea (o anchura) proporcional al nimero de casos o tamano
del item.

El gréafico obtenido lo denominamos espectro de la lista. Vemos algunos ejemplos en las

Figuras 2.4/ y [2.5.

Figura 2.4: Ejemplo de espectro de dos listas KBM2L

Figura 2.5: Ejemplo de espectros de listas KBM2L: lista de 341 casos en tres secciones de
desplazamiento: 0-195 (arriba), 196-293 (medio) y 294-340 (abajo)

Como alternativa y mejora al grafico anterior podemos considerar una representacién que
asocia la coordenada x desplazamientos, véase el segundo espectro de items en la Figura 2.6
Cuando una lista tiene items de tamafios muy diferentes, los més pequeiios no se pueden observar
junto a los grandes. Asi, es util en esta situacion hacer equivalente el largo de los rectangulos al
logaritmo del tamano de los items. Este dltimo gréfico es similar a un diagrama de barras de los
items, no de la respuesta. Vemos algunos ejemplos en la Figura 2.6.

Podemos ademas trocear el espectro y mostrarlo en varias lineas, aunque esto puede ser
mas confuso, como en la Figura 2.5l Sin embargo, es esta forma la que sugiere que tal vez en
ciertas tablas sea interesante utilizar un desplazamiento multiple, donde dos indices se reparten
los atributos del esquema, véase la seccién [2.2.2. Considerar mas de dos indices no es practico
de cara a la representacién grafica de una lista, aunque puede serlo para optimizar la tabla.

El espectro de una lista en dos Bases diferentes, con muy diferente grado de coalescencia,

puede verse en la Figura 2.8. Ambos espectros describen la lista. El superior da idea del patrén
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Espectro de casos de una lista KBM2L

Espectro de items de una lista KBM2L

L I

Figura 2.6: Ejemplo de espectros de listas KBM2L

tan fragmentado que sigue la respuesta. El segundo muestra la configuracién de minimo coste y

maxima organizacién del conocimiento.

La aplicaciéon implementa la lista KBM2L y diversos procedimientos para minimizar su ta-
mano, visualizar su contenido, extraer explicaciones, realizar consultas y analisis de sensibilidad.
La solucién software propuesta la denominamos kbm32 y esta realizada en Java 1.5.0_.06. La do-
cumentacién técnica del cédigo y ejemplos se pueden consultar en: http://www.dia.fi.upm.es/-
~jafernan/kbm32docs/index.html. La Figura 2.7 muestra las ventanas principal, de control, del

browser y del espectro de una lista KBM2L.

La ventana System muestra las tareas en curso y posibles errores. La ventana Browser mues-
tra el contenido de la lista KBMZ2L de trabajo. La ventana Control muestra, en diferentes seccio-
nes, parametros de los distintos procedimientos (optimizacién, andlisis, consultas,. ..) de modo
interactivo. La ventana Time muestra tiempos de ejecucién y eventos significativos del proceso
de optimizacion, andlisis, construccién, consulta y verificacion de las listas. La ventana Spectrum
muestra el espectro de la lista de acuerdo con las preferencias de la ventana de Control y permite
consultar las propiedades de un ftem (I, f, Isup, desplazamiento, tamano,. .. ). Ciertas opciones
de control, el grafico del espectro y el browser constituyen un sistema de navegacién sobre los
items del la lista en un Base cualquiera. Al hacer clik con el botén izquierdo mostramos las
propiedades internas del item (desplazamiento menor y mayor, respuesta, longitud, coordenadas
en el grafico,... y con el béton derecho traducimos la informacién anterior a los literales del

esquema)
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La aplicacion kbm32 esté organizada en paquetes (Java packages) con las clases que imple-
mentan la lista KBM2L, las diferentes funcionalidades de interés y la interfaz de usuario. Todas
las funcionalidades mencionadas se introducen, especifican y analizan en el resto de la tesis.

En primer lugar son: kernel, target, tables y cpt. El paquete kernel define las listas
KBMZ2L y las operaciones para construir la lista de una TDO a partir de un fichero de texto
de casos (capitulo 2). El paquete target permite reconfigurar las listas, es decir, crea la lista
compatible con la inicial en la Base nueva requerida (capitulo 3). El paquete tables define la
interfaz de ficheros de entrada (TDO) y salida (KBM2L) y permite procesar la evaluacién del
DI (un conjunto de TDO) para obtener la secuencia de listas del protocolo de decisiones del
problema (capitulo 4). El paquete cpt implementa una extensién de kernel para trabajar sobre
las TPC del modelo (capitulo 5).

En segundo lugar son: analysis, learning, spectrum, synthesis, tools, query, schema
y genetic. El paquete analysis implementa el andlisis sintdctico, seméntico (explicaciones) y
de andlisis de sensibilidad extendiendo la KBM2L del modelo (capitulo 6). El paquete learning
implementa la construccién incremental de las listas a partir de TDO incompletas resultado
de evaluar subproblemas o instancias particulares del DI (capitulo 4). El paquete spectrum
facilita la visualizacién grafica del contenido de las listas (capitulo 2). Los paquetes synthesis
y genetic implementan una bateria de estrategias de optimizacién combinatoria para resumir
las listas (capitulo [3). El paquete query aporta la interfaz y légica necesarias para realizar un
didlogo de consultas a la lista KBM2L donde el usuario puede especificar parcialmente los valores
de las variables (capitulo 4). Los paquetes schema y tools suministran procedimientos varios
para manipular la lista y los esquemas que definen su configuracién y tamano (capitulo 2).

En tercer lugar, los paquetes kbm2l, menu y control constituyen la interfaz con ventanas.
El paquete control permite definir un amplio conjunto de parametros que configuran desde la
interfaz de usuario los procedimientos anteriores. El paquete menu recoge las opciones de la
aplicacién. Finalmente, el paquete kbm2l gestiona las ventanas, las el entorno de trabajo, los
errores de la aplicacién y ficheros log.

La aplicacién define algo méas de 120 clases que codifican la lista KBM2L, sus componentes
v los procedimientos de analisis. Destacamos de entre ellas list Manager30 que implementa las
reglas de gestién del contenido de las lista con operaciones como insertar un caso o un conjunto

de casos, borrar casos,... (capitulo 2).

Mapas de listas. El espectro puede ser insuficiente al usar una tnica dimension para describir
la lista. Proponemos una extensiéon del espectro para listas cuyo esquema es muy complejo. Los

mapas son espectros multidimensionales y, aunque son més generales, son complejos de analizar.
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BMZL30 - C:"Documents and Settings* jafernan: o ] | BM2L30 = CONTROI o ] |
KBMZL Scherma Tools Quety Analysis  SynthesisL  SintesisG  Learning MP CPT  C20pt Caonttol  Preferences  View
Codes [205, 2032, 202, 206, 207, 204] ;I KBMZL 20,0 Control 30.0 =
Atts [GEMERAL_HEALTH_STATUS, CLINICAL_STAGE, BULKY_DISEASE, HISTOLOGICAL_CLASSIFIC
CDAL[3,5 2,2, 2, 4] [SECTION - KBMZL LISTS]
[FOOR, AVERAGE, GOOD)] WaorkSpaceipath):C:\Documents and Settingsijz
o1, ez, m, ProtocaolName(hame): ?;
[YES, NO] ProtocolType(TahleiList): Tahle,
[LOWW_GRADE, HIGH_GRADE] ListSchemainame) CiDocuments and Settings
[ABSENT, PRESENT] ListMame(name):nhl-bc-optkbm;
[MOME, HEMORRHAGE, PERFORATION, OBSTRUCTIOMN] ListSize(num):195;
4| | » [SECTIOM - MalN PREFERENCES]
CheckModeresiMNao): Mo,
Threadhode(yes/No): Yes;
|Speclrum Paint. lterm: 194 ThreadCpiModecresita: Ma:
RandomSeed{nurm): 1432;
KCasesl engthOVF (rurr: 100000000
ItemLengthCVF(num): 200000,
KBMZL 20.0 Browser 30.0 Instances OWF urmy: O; —
KBMZL: nhl-be-optkbm EQ:HELICOBACTER_TREATMEMT_# SURGERY_# CT_RT_SCHEDULE[3] Utilitymanagerv axhintivg): Masx;
Cells(KBM2L): (0,..,479) ltems(KBM2ZL): ™ 195 = KB-alternatives: 13. MODE: [-1,-1,-1]. unkB-items: 0
gapsd 0. gapski: 0. [SECTION - BROWSER PREFERENCES]
Schema WerboseSystemives/Mo): Mo,
WerboseBrowser(resiMNoy: Mo,
KB-iterms: 195, 31 §[0,0,1], 40/7[0, 0, 2], 26 5[0, 1, 01, 344 [0, 1, 1], FirstitemBrowserinurm: 0;
130[0,1,2],7/[0,0,0], 4/[0,1,3],13/[1,0,1], =
941,020,100, 1,00, 84[1,1, 11,111, 0,0], =4 l{im‘;gﬂig”ﬁf;ﬁ‘;‘{iﬁ;ﬁ”)“{”) 00,
and 1/01,1,2] i = FocusPaolicyinum): -1;
Kb-tases: 480, KBlypes: B8 /[0, 0,11, 17840, 0, 2], 4g [ |FEM2L 300 Time 30.] [ SpeclrumCﬁan(o)aserllem). Case:
18/[0,1,2],21/[0,0,00, 44[0,1, 3], 34/ [1,0,1], SpactrumResolutiontnurmy” 4 0;
270M,0,2,220[, 1,0, 7iM,1,11,3/11,0,0, SpectrumLinesmumy: 1;
and 3/[1,1,2] SpectrumitemsyBars(yesiMo): Mo;
max tem-—- 3 Size:(158). min ltermn - 2 Size:(1)
Baze-dhari-—( [SECTION - SINTHESYS PREFEREMGES]
[2,2,4,5, 23] onTopAttribute(num}:0;
[4,3,5,1, 2,0 onBotatributednurm):s;
0:[0, 1] HELICOBACTER_PYLORI:4 ExtendedBase(YesiNo) No;
1:[0, 1]: HISTOLOGICAL_CLASSIFICATION: 3 ListHistory(resiNoy: Yos:
2:00,1, 2, 3] CLINIGAL_PRESENTATION:S FastCopy(asito): Mo,
3:00,1, 2, 3, 4 CLINICAL_STAGE:1 _l;l ModalCriterian(yesiay: Mo:
4700, 11 BULKY_DISEASE:2 < ’ i AT N _'Ll
4 >

%‘ KBMZ2L30 = SPECTRUM - COMPLETE CASES (first Item: 0. Click chart.

Figura 2.7: KBM2L Shell

By items

[10,9,8,7,6,5,4,3,2,1,0] 1744

By items

[0,1,2,3,4,5,6,7,8,10,9] 10

Figura 2.8: Ejemplo de espectros de listas KBM2L

Salvo en casos particulares, véase el capitulol6,no es sencillo establecer los indices del mapa, es
decir, qué atributos forman parte de cada indice. Si no hay informacién relativa a esto tendremos
una doble dificultad: primero, la combinatoria asociada al considerar miltiples indices (éste es un
problema similar a los que surgen en seleccién de caracteristicas (John et al., 1994))), y segundo,
la interpretacién de los propios indices (éste es un problema similar a los que surgen en el anélisis

de componentes principales (Manly, 1994))).

Ejemplo 2.14. Supongamos un esquema de cuatro atributos {A,B,C,D}. La lista que ob-
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tenemos no es satisfactoria e intentamos construir dos indices: I; e Is. Los posibles mapas

bidimensionales son:

L I
) {4} {B,C,D}
) {B} {4, C.D}
) {C} {A, B, D}

4) {D} {A,B,C}
)
)
)

{A,B} {C,D}
{A,C} {B,D}
{A,D} {B,C}

Para cada mapa podemos calcular el nimero de Bases. (1) tiene 1! 3! = 6, (2), (3) y (4)
tienen 6 también. (5), (6) y (7) tienen 2!* 2! = 4. Observamos que hay 4! = 24 Bases del mapa
unidimensional y hay 4 x 6 + 3 x4 = 24 4+ 12 = 36 Bases de los mapas bidimensionales.

Vemos que el proceso de biisqueda es mas complejo si no se sabe cémo asignar los atributos a
los indices. Si se conoce una buena asignacion de indices, entonces es mas sencillo. Supongamos

que es la (3), entonces hay 6 Bases. O

En el caso bidimensional, el espacio de bisqueda pasa de ser 6! a 01! % d2! con d1 + 2 =4, lo
cual simplifica mucho, pero a costa de manejar conocimiento del dominio del problema o tabla
original en la asignacion de los atributos a cada dimensién. Por ejemplo, sabemos que ciertos
atributos tienen una semantica temporal y los asignamos a una componente, mientras que el

resto es estatico y los asignamos a la otra componente.

2.6. Implementacion de la Lista KBM2L: Gestion de Casos e

ftems

En esta seccion abordamos la estructura y manipulacién de la lista KBM2L. La implemen-
tacion puede apoyarse tanto en el desplazamiento como en el indice, y en la practica lo hace en
ambos.

Introducimos algo de notacién y procedemos a describir la implementacién del algoritmo
que permite mantener la lista consistente cuando se anaden casos o items. La lista inicial es:
(Wo * dp — 1L,unKB|. Es decir, la consideramos vacia, aunque cualquier lista con un solo {tem y
respuesta arbitraria estd igualmente vacia de conocimiento. Por lista vacia entendemos cualquier
lista que sdélo tiene un item, con independencia de la respuesta, ya que si todos los casos presentan

la misma respuesta, no hay conocimiento.
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El software que hemos desarrollado para implementar BC mediante listas KBM2L emplea
27 reglas de gestién de los items de la lista y trabaja usando el indice (Clase Java Vector) y el

desplazamiento pregunta (Clase Java Biglnteger) (Sun Microsistems J.D.K., 20006).

Las reglas procesan las tablas y matrices sintetizando la BC mediante una lista KBM2L.
Presentamos las reglas en tres grupos segtin se caracteriza el estado de la lista en el que se deben
aplicar para introducir un caso nuevo en la BC. Las reglas distinguen dos estados fundamentales
de la lista: vacia y no vacia. Si no estd vacia, discriminan si el nuevo caso corresponde al primer

item de la lista o no.

Una regla se ejecuta cuando sus precondiciones, que recogen los elementos del estado de
la lista que son relevantes para la adquisicién del caso, son verdaderas. En la implementacion,
primero se comprueban las precondiciones de las reglas del bloque inicial (reglas RO a R5), si la
lista es vacia. Después se comprueba si el nuevo caso corresponde al item primero de la lista, y es
por tanto una regla del bloque segundo (reglas R6 a R14). Por tltimo, se comprueba qué regla
del bloque tercero (reglas R15 a R26), es la que cumple sus precondiciones. Siempre se ejecuta

una regla y solamente una.

Sea d la respuesta que serd asignada a la celda ¢ de la MM que corresponde a un caso de
la tabla. Sea ¢ = (co,c1,...,¢5-1) ¥ f(co,c1,...,c5-1) = = su respectivo desplazamiento, véase

la ecuacién (2.1).

Mostramos en detalle, con la notacién ad hoc, como es la lista KBM2L de items antes y
después de la ejecucion de cada regla. La aplicacion de una regla supone un proceso elemental
de aprendizaje sobre la lista que incorpora un caso (x,d|. La funcién set con argumentos x y
d (desplazamiento y respuesta del caso, respectivamente) junto a la notacién propia de la lista,
muestran la precondicién de cada regla y las diferencias entre el estado previo y posterior de la
lista. El caso valido es aquel que se ajusta a la definicién del esquema. Dicho caso pertenece
a un unico item de la lista considerada, su item propietario, que incluye el desplazamiento del

CcasO nuevo.

Simbdlicamente y algebraicamente las reglas son la operacionalizacion de la suma de dos
listas, una genérica y otra con un solo caso: (qo, do| (g1, d1]| ... (Wo*d0—1, dwysss—1] y (x—1, —1]
(x,d| (Wy*d9 — 1, —1|, que produce otra lista. Queremos indicar que el conjunto de reglas no
es unico y tiene interés practico disponer de otras que sumen listas cualesquiera, items, bloques
de ftems,. ..

La lista siempre estd ordenada (es consistente conforme a los axiomas, seccién 2.3.1) y la
bisqueda de un caso se realiza en esta estructura en tiempo logaritmico por el hecho de estar

ordenada, frente a lineal en la tabla. La agrupacion de casos en {tems ademds aumenta mucho
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mas la velocidad de acceso y gestién. Nuestra implementacién puede mejorarse al considerar la
posibilidad de realizar operaciones en paralelo.

Sélo consideraremos la operacién de adicion de casos o items. No hay operacién de borrado
propiamente dicha, aunque la respuesta unKB cuando se inserta puede implementar el borrado,
es decir, borrar es anadir casos con respuesta unKB. En cierto sentido se trata de considerar que
la BC olvida el caso borrado. Para borrar celdas deberian considerarse cambios en el esquema
tales como eliminar valores del dominio de los atributos o suprimir atributos.

Por 1ltimo, la asignacién es destructiva: se reemplaza el valor anterior, si es conocido, véase
el ejemplo 312 que trabaja con un conjunto de datos y la necesidad de introducir la dimensién
de observacién (DdO). Esta caracteristica dota a la lista de un comportamiento no monétono
respecto de la representacién del conocimiento que permite revisar los casos. Por una parte, si
el caso que se introduce es desconocido produce la captura de la informacién y cambia el estado
de la lista. Si el caso es conocido y la nueva respuesta es diferente, se actualiza, produciéndose
una revisiéon del conocimiento. Ahora puede ocurrir que la nueva respuesta sea desconocida, lo
cual produce una pérdida de memoria u olvido. Este posible comportamiento de la lista KBM2L
como BC permite implementar politicas para gestionar recursos de memoria limitados. Asi, la
BC recuerda ciertos casos y olvida otros que no necesita, para realizar las tareas que tenga
programadas.

Veamos ahora en detalle los tres grupos de reglas mencionados:

1. Las seis primeras reglas consideran el estado inicial de la lista, la lista vacia (Wy*do—1, —1|,
0 una respuesta genérica dy. La lista de items consiste en un solo item y capturamos un
nuevo caso (z,d| que es insertado. Las seis reglas se deducen de considerar la posicién del
caso a introducir. El desplazamiento = puede ser el menor posible (0), el mayor posible
(Wo * dg — 1) u otro comprendido entre ambos. Por otra parte la respuesta d puede ser

igual a la respuesta dy o distinta.

RO set(z =0,d=dp) { Wo*dp —1,do| —
(Wo * o — 1,do| }
La lista no cambia, el caso estd contemplado en la lista inicial en el extremo inferior,
de desplazamiento igual a 0. La respuesta es la misma que la del item propietario del

caso. La regla es invariante.
R1 set(x =0,d # dy) { (Wo*do—1,do| —
<0,d‘<Wg * 50 — 1,d0| }

La lista cambia, el nuevo caso sobreescribe la informacién con su respuesta, d. El
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gestor de la lista crea un nuevo item, en el extremo inferior del item propietario. El
item nuevo tiene un solo caso y estd al comienzo de la lista. El resto de casos estdan
en el item segundo. La longitud se incrementa en un item.

R2 set(z > 0,2 < Wy 09 — 1,d =dpy) { (Wp =g —1,dp| —
(Wo * 60— 1,do| }
La lista no cambia porque d = dg. La regla es invariante.

R3 set((z > 0), (x < Wo*dg— 1), d # do) { (Wo* g — 1,do| —
(x — 1, do|{x,d|{(Wy*dp — 1,do| }
La lista cambia. Se introduce un item de longitud un caso con la nueva informacion,
(x —1,dp|{x, d|. Se introduce un primer item con al menos un caso que termina en la
posicién de desplazamiento x — 1. La respuesta de este primer item es la inicial. La
longitud se incrementa en dos items.

R4 set(z =Wy xdo— 1,d =do) { (Wy 9 —1,dp| —
(Wo * b0 — 1,do| }
La lista no cambia porque d = dp. A diferencia de RO y R2, el desplazamiento del
caso es el mayor posible. La regla es invariante.

R5 set(x = Wy *dg — 1,d # dy) { (Wo* 9 — 1,do| —
(Wo * 09 — 2, do[{Wo *x 09 — 1,d| }
La lista cambia. Se introduce un item de un caso al final de la lista con la nueva
respuesta y el desplazamiento maximo. Un {tem anterior recoge el resto de casos de
la lista inicial desde la posicién de desplazamiento 0 hasta la posicién Wy * g — 2. La

longitud se incrementa en un item.

Si en el estado inicial no se ejecuta ninguna de las reglas al capturar un caso en la lista,
necesariamente o bien el indice del caso no es valido o el estado inicial no es consistente,

véase la seccién 2.3l

2. Las reglas R6 a R14 son inserciones de casos en el primer item de una lista cualquiera no

vacia. El desplazamiento x es menor o igual a qg, el desplazamiento del primer item.

R6 set(x =0,d =do) { (qo,dol(q1,d1|...(Wo*dp—1,dy| —
(qo,do|{q1,d1| ... (Wo*dg—1,dy| }
La lista no cambia porque d = dy. La regla es invariante.

R7 set(z =0,q0 =0,d # d1) { {qo,dol{q1,dx] ... (Wo* o —1,ds| —
(qo,d\<q1,d1\ . <W0 * (50 — 1,dﬂ‘ }
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La lista cambia si d # dy. El primer item tiene un solo caso cuya respuesta es sobre-
escrita por la del caso nuevo, d, que como es distinto de d;, mantiene el item en la

lista. La regla es invariante.

R8 set(z =0,q0 =0,d = d1) { {qo,dol{q1,dx]... (Wo*do—1,ds| —
<ql,d1‘ v <W0 * 50 — 1,dﬁ‘ }
La lista cambia porque el primer item desaparece debido a que d = d;. La regla es

coalescente.

R9 set(x =0,q0 # 0,d # do) { (qo0,do|{q1,d1|... (Wo*dg—1,dy| —
(0,d[{qo, do|{q1,d1| ... (Wo*do —1,dy| }
Si gg # 0 entonces el primer item tiene mas de un caso. Se introduce un item en el
extremo inferior del primer item, que alberga al caso nuevo pues la respuesta d # dy.

La longitud se incrementa en un item.

R10 set(z =0,q0 # 0,d = do) { (g0, do[(q1,d1|...(Wo 0o — 1,ds| —
(q0,do|(q1, dx ... (Wo o —1,ds| }
La lista no cambia. Las respuestas del caso nuevo y el item propietario, el primero,

son iguales. La regla es invariante.

R11 set(0 <z < qo,d # do) { {(qo,dol(q1,d1|...(Wo o —1,dy| —
(x — 1,do|(x, d|{qo, do|{q1,d1]| ... (Wo*dp—1,dy| }
El caso nuevo afecta al primer item y su desplazamiento x es interior al de dicho item.
Si la respuesta d es distinta de la respuesta del primer {tem se introducen dos nuevos
items. El primero alberga los casos de respuesta dy desde el desplazamiento 0 hasta
el desplazamiento z — 1. El segundo item tiene un solo caso, el nuevo. La longitud se

incrementa en dos items.

R12 set(0 <z < go,d = do) { (qo,dol(q1,d1|... (Wo*do—1,ds] —
(g0, dol(qu, dul... (Wo*do—1,dy] }
El caso nuevo afecta al primer item y su desplazamiento x es interior al de dicho item.
Si la respuesta d es igual a la respuesta del primer item, no se introducen {tems. La

longitud es invariante.

R13 set(x = qo,d # do,d # di) { {qo,do|{q1,d1]...(Wo* o —1,dy| —
(x —1,do|(x,d|{q1,d1]|... (Woxdp—1,dy] }
El caso nuevo afecta al primer item y su desplazamiento x es igual al de dicho item.
Si la respuesta d es distinta de la respuesta del segundo item se introducen dos nuevos

items. El primero alberga los casos de respuesta dy desde el desplazamiento 0 hasta
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el desplazamiento z — 1. El segundo item tiene un solo caso, el nuevo. La longitud se

incrementa en un item.

R14 set(z = qo,d = d1) { (g0, dol(q1,d1]...(Wo o —1,ds —
(x —1,do|(q1,d]|... (Wo*dg—1,dy] }
El caso nuevo afecta al primer item y su desplazamiento x es igual al de dicho item.
Si la respuesta d es distinta de la respuesta del segundo item se introducen dos nuevos
items. El primero alberga los casos de respuesta dy desde el desplazamiento 0 hasta
el desplazamiento x — 1. El resultado es como si el ultimo caso del item primero se

trasladase al {tem adyacente. La longitud es invariante.

3. Las reglas R15 a R26 son inserciones de casos en {tems o contextos de la lista interiores o
al final de una lista no vacia. Las reglas R15 a R21 consideran el caso cuyo desplazamiento
estd en el extremo superior del item propietario. Las restantes reglas consideran despla-
zamientos en posiciones intermedias y el extremo inferior. Para localizar el (los) ftem(s)
afectado(s) por el nuevo caso realizamos una bisqueda binaria en la lista. La lista tiene
dos items al menos, de otro modo se trataria de una regla del primer bloque, RO a R5. El
caso a insertar pertenece al item de desplazamiento genérico g;4+2 0 gi+3, que en cualquier
caso no serd el primer item de la lista, pues entonces se trataria de una regla del segundo
bloque, R6 a R14. Los items de desplazamiento genérico ¢;+1 vV ¢i+4 pueden no existir
si exceden los limites de la lista y en esos casos la regla no cumple las precondiciones.
Dependiendo del desplazamiento, la posicion relativa (extremos o interior) de dicho item,

y de la respuesta insertada y las adyacentes, obtenemos las siguientes reglas.

R15 set(z = giv3,d = di3) { .- (¢i+2, div2| (@it3, dits| ... —
o AGit2, div2|{qiys, diys| ... }

La regla es invariante pues las respuestas son iguales.

R16 set(z = giv3,qi+3 — Git2 = 1, d # dig2,d # diy3,d # dita) {
o AGit2, div2|(Qivs, digs|(Gita, digal ... —

o Ait2, div2|{qivs, d|{Qiva, diyal ... }

La lista cambia la respuesta del caso de desplazamiento g;13. La regla es invariante,
pues las respuestas son distintas pero el item propietario contiene un solo caso, g; 3 —
Giv2 = 1.

R17 set(x = qit3, i3 — Qiv2 = L,d = diy2,d # diya) {
- AGit2, div2l{qivs, divsl(Giva, digal ... —

o AGit3, div2|(qiga, digal] ... }
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La lista cambia la respuesta del caso de desplazamiento g; 13 que al ser igual a la del

item anterior es capturado por éste. La regla es coalescente.

R18 set(x = qit+3,qit3 — Givo = 1,d = diyo,d = ditq) {
o AGit2, div2|(Qivs, diy3|(Gita, dipa] ... —
oo AGiva, digal ...}
La lista cambia la respuesta del caso de desplazamiento ¢;+3 que al ser igual a la de
los items adyacentes y dicho caso constituir un item de longitud unidad produce la

coalescencia de los tres items en el desplazamiento ¢; 4. La regla es coalescente.

R19 set(z = gi+3,Gi+s — Gite = 1,d # diy2,d = dia) {
- AGiv2, dit2|(Givs, dits|(Giva, diga] ... —
o AQir2, div2|(Giva, dival .- }
La lista cambia la respuesta del caso de desplazamiento ¢;+3 que al ser igual a la

respuesta del item siguiente es capturado por aquél. La regla es coalescente.

R20 set(r = qiy3,qiy3 — Giv2 > 1,d # diy3,d # diga) {
- AGiv2, dit2|(Gi+3, dits[(iva, dita] ... —
oo Giv2, div2l(Givs — 1, diy3|{qit3, d[{qira, diza] ... }
Se introduce un nuevo item con el caso de desplazamiento x y el item de desplaza-

miento ¢;13 pierde un caso. La longitud se incrementa en un item.

R21 set(r = ¢iy3,qi+3 — qit2 > 1,d =ditq) {
oo (Giv2, diva| (i3, dirs[(qiva, diza] ... —
oo (Giv2, diy2|(Girs — 1, dir3[(qiva, digal ... }
El caso de desplazamiento x cambia de item; antes pertenecia al (g;+3, di+3| y ahora
pertenece al (git4, di+4|. La longitud es invariante.
R22 set(x = ¢iy2,d = diy2) {
o AGi2s dival(ivs, digs] .. —
o AGiv2, dival(Givs, dits| ... }
La regla es invariante pues las respuestas son iguales.
R23 set(qiyo < x < ¢it3,d =d;iy3) {
o Adiv2, diya| (Gits,digs] ... —
o (Giv2, dival| (Girs,dits] ... }
La regla es invariante pues las respuestas del nuevo item y del item de desplazamiento

Gi+3 son iguales.
R24 set(m < Qit3,Qiq2 +1=2z,d= di+2) {

o Gir2, diva| (qiy3,digs] ... —



2.6. IMPLEMENTACION DE LA LISTA KBM2L 75

oA, digol (Gits, digs| ...}
La regla es invariante pues las respuestas del nuevo item y del item de desplazamiento

Gi+2 son iguales.

R25 set(x < qi+3,qi+2 + 1 =x,d # diyo,d # dit3) {
oo AGiv2, dit2(Givs, dits] ... —
o AGiv2, divo|(z, d|(gits, dits| ... }
La longitud de la lista se incrementa en un item.
R26 set(qiy2 < x < ¢ig3,x — 1 > qiqo,d # dit3) {
o {Giv2, div2l(Giys, diys| ... —
- AGiv2, di2|(x — 1, diysl(@, d[{qit3, dits| .. }

La longitud de la lista se incrementa en dos items.

Estas reglas de gestion de los items estan siendo revisadas actualmente para mejorar su
definicién y eficiencia. En el programa que implementa la lista, las reglas estdn organizadas por
bloques y por similitud de las precondiciones, para hacer mas eficiente el algoritmo.

Consideramos ademas una regla especial que inserta el caso nulo o vacio o no valido, y no
altera el estado de la lista. Esta regla facilita la gestion al centralizar las comprobaciones en
procedimientos de alto nivel, como la agregacion de TDO, véase el capitulo [4.

Podemos clasificar las reglas de acuerdo al tamano de la lista KBM2L antes y después de su

aplicacion.

1. Reglas Invariantes: {R0, R2, R4, R6, R7, R10, R12, R14, R15, R16, R21, R22, R23,

R24}. El nimero de items es el mismo antes y después de ejecutar estas reglas.

Ademas hacemos notar que las reglas {R0, R2, R4, R6, R10, R12, R15, R22, R23}, aquellas
que tienen la misma respuesta en el caso nuevo y en la lista inicial, no cambian la lista, ni
la longitud ni el contenido. Las consideramos para que el conjunto de reglas sea completo
y asi no necesitemos de una regla por defecto o nula. La implementacion es mas robusta

de este modo frente a cambios en la gestién.

2. Reglas Inflacionarias: {R1, R3, R5, R9, R11, R13, R20, R25, R26}. El nimero de {tems

se incrementa después de ejecutar estas reglas.

3. Reglas Coalescentes: {R8, R17, R18, R19}. El nimero de items disminuye después de

ejecutar estas reglas.

Hemos decidido exponer todas las reglas, a pesar de ser muchas, porque creemos que nos

permite conocer en profundidad la dindmica de la lista. De este modo queda ahora maés clara
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la seccién 2.4l y es mas facil comprender las cuestiones que alli se muestran y en el capitulo [3
quedard mas clara la justificacién de las heuristicas propuestas para obtener mejores Bases para
las listas.

Veamos un ejemplo completo con una sencilla tabla almacenada en dos instancias del mo-
delo. También ilustramos el procedimiento de construcciéon de la lista KBM2L descrito en la
seccion 2.3.2l

Ejemplo 2.15. El esquema tiene cuatro atributos {Xo, X1, X2, X3}, la Base es [0,1,2, 3]
y todos los dominios son binarios.

Denotamos los valores del dominio como 0 y 1 para cada atributo. El conjunto de modalidades
de respuesta del problema es denotado por {A,B,C,D,E}. La primera tabla, véase el Cuadro 2.4}

es la instancia de Xg = 0 y la segunda, véase el Cuadro 2.5, la de Xy = 1.

Cuadro 2.4: Instancia de la tabla de Xg = 0

Xo X1 X9 Xj3 | desplazamiento respuesta
0 0 0 0 A

o O O O o o o o
I o S N e S = e S Y
= = O O = = O

4
2
6
1
5
3
7

QO Q W W = > @

Ahora ilustramos el procedimiento de construccién incremental de la KBM2L (seccién 2.3.2)).
Los Cuadros [2.4] y 2.5/ corresponden al primer paso del procedimiento.

El segundo paso, véase el Cuadro [2.6, muestra la traduccion de la primera tabla a la lista
KBMZ2L. La lista vacia inicial es (15, —1|. Luego se lee la instancia de la tabla con Xo =0y se
introducen una a una las entradas o casos de la tabla en la lista.

No hay respuestas iguales adyacentes en la lista con respecto a la Base inicial, véase el
Cuadro [2.6), excepto los ocho casos desconocidos desde el desplazamiento 8 al 15. Esta KBM2L

es, después del segundo paso:

(0,A] (1, B| (2, 4] (3,C| (4, A] (5, B] (6, A] (7,C] (15,1

[0717273}

El paso tercero, en el Cuadro 2.7, indica c6mo el resto de los resultados parciales es anadido
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Cuadro 2.5: Instancia de la tabla de Xy =1

Xo X1 Xo Xj3 | desplazamiento respuesta
0 0 0 8 C

10
12
11
9
13
14
15

e
== O O = O
= = O O = O =
_ O = = = O O
H O O O O a Q

Cuadro 2.6: Construccion de la KBM2L: segundo paso

caso en el desplazamiento ¢ por la regla R — KBM2L

((0,0,0,0), A) en desplazamiento 0 por la regla 1 —
(0, A|(15, —1]

((0,1,0,0), A) en 4 por R26 —

(0, A|(3,—1|(4, A|(15, —1|

((0,0,1,0), A) en 2 por R20 —

(0, A|(1,—1|(2, A|(3,—1](4, A| (15, —1]

((0,1,1,0), A) en 6 por R20 —

(0, A|(1, —1](2, A|(3, —1](4, A] (5,—1|(6, A|(15,—1]
((0,0,0,1), B) en 1 por R16 —
(
(
(
(
(
(
(

0, A|(1, B|(2, A|(3, —1|{4, A| (5, —1|(6, A|(15, —1|
(0,1,0,1), B) en 5 por R16 —

0, A|(1, B|(2, A|(3,—1]{4, A| (5, B|(6, A|{15, —1|
(0,0,1,1),C) en 3 por R16 —

0, A[(1, B|(2, A|(3,C|(4, A| (5, B|(6, A|(15, 1]
(0,1,1,1),C) en 7 por R24 —

0, A|(1, B|(2, A|(3,C|{(4, A| (5, B|(6, A|{7,C|(15, —1]

a la lista anterior. En este contexto se pone en funcionamiento el mecanismo de aprendizaje.

Este puede ser simple, si no intentamos optimizar la lista antes de procesar la siguiente instan-
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cia, u 6ptimo, si optimizamos la lista mientras el nuevo conocimiento es introducido en la lista.
Aqui realizamos aprendizaje éptimo. La permutacion de los atributos que muestra el minimo
numero de items en la lista conduce a la Base [0, 3,2, 1]. En este pequefio ejemplo podemos exa-
minar todas las posibles soluciones, (4! = 24). La lista éptima es: (3, A|(5, B|(7, C|(15, —1]j0,3,2.1]-
Observamos el espacio ahorrado en esta configuracion inducida por la nueva Base: de 9 items
iniciales a solamente 4. Indicamos como subindice la Base de la lista porque ahora estamos
trabajando en dos Bases diferentes simultdneamente, la de las instancias y la de la lista parcial
optimizada. Ahora accedemos a la siguiente tabla y continuamos, véase el Cuadro 2.7, insertando

casos sobre la lista optimizada de 4 {tems.

Cuadro 2.7: Construccién de la KBMZ2L: tercer paso

caso en el desplazamiento g por la regla R — KBM2L

(1,0,0,0),C) en desplazamientos 8jg 1,23 ¥ 8[0,3,2,1] Por la regla 20 —
3, A|(5, B|(8, C[(15, —1[jg3.2.1]

(1,0,1,0),C) en 10jg,1,2,3) ¥ 10j0,3,2,1] por R26 —

3, A|(5, B|(8, C|(9, —1|(10, C|(15, =1 3,2,1)

(1,1,0,0),C) en 1291 5 31 ¥ 90,3,2,1) Por R18 —

3, A|(5, B| (10, C[{15, =1|10,3.2,1]

(1,0,1,1),D) en 1191 2.3 ¥ 14(932,1) por R20 —

3, A|(5, B|(10,C|(13, —1|(14, D|(15, —1|[0,37271]

(1,0,1,1), D) en 991,231 ¥ 12(0,3,2,1) por R20 —

3, A|(5, B|(10,C|(11, —1|(12, D|(13, —1|(14, D|(15, —1|[0’372’1]
(1,1,0,1), D) en 13191 23] v 13[0,32,1] por R18 —

3, A|(5, B|(10,C|(11, —1|(14, D|(15, _1|[0,3,2,1]

(1,1,1,0), D) en 14191 531 ¥ 11j932,1) por R19 —

3, A|(5, B|(10, C[(14, D|{15, = 1|0 3,2,1]

(1,1,1,1), E) en 1591 23] y 15(0,3,21] por R16 —

3, A|(5, B|(10, C[(14, D[{15, E|[9 32,1

(
{
(
{
(
{
(
{
(
{
(
{
(
{
(
{

El ultimo paso es la optimizacion de la lista final. En este ejemplo podemos ver que hay cinco
alternativas agrupadas en cinco items y no es posible mejorar la configuracién. En general, no

es tan facil ver y caracterizar la Base 6ptima.

Observamos las diferencias entre la configuracién éptima y la Base inicial:
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Base Inicial

(0, A (1, B| (2,A] (3.C] (4, A
(5,B| (6,A4]| (8,C| (9,D]| (10,C]
(11, D| (12,C| (14, D| (15, Elj0,1,2,3

Base Optima
<37 A|<57 B|<107 C’<147 D’<157 E’[O,S,Z,l]
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Capitulo 3

Optimizacion de la Lista KBM2L

Definimos, en la seccién [3.1), el problema de optimizacion como la bisqueda en el conjunto
de configuraciones de la KBM2L. La busqueda consiste en transformar la KBM2L mediante
transposiciones de las dimensiones de la MM asociada. En este capitulo planteamos ademas los

problemas que aparecen al tratar de configurar una lista con longitud minima.

Para ello, a partir de la tabla, o parte de una tabla, se construye una KBM2L y se proponen
otras en nuevas Bases a las que se copia el contenido de la original. Si la nueva estructura es
de menor tamano, se guarda y continiia el procedimiento de optimizacién. La necesidad de un
procedimiento de copia de contenidos entre estructuras KBM2L en diferentes Bases surge al

optimizar una lista y es computacionalmente muy complejo.

La seccion 3.2 muestra el problema del X Base de complejidad exponencial y proponemos
diferentes estrategias para manipular la estructura del espacio de representacion de las tablas. Las
propuestas van encaminadas a aprovechar la estructura de la lista y al desarrollo de algoritmos

de aprendizaje que permitan acelerar el X Base, es decir, el procedimiento de copia.

Introducimos la operacién de union de listas que permite implementar el aprendizaje de
contenidos a partir de fragmentos de las tablas, por ejemplo, instancias parciales de la evaluacion

de un modelo.

En la seccién 3.3] profundizamos en el problema de la bisqueda de la Base 6ptima y en los
elementos de informacién para fundamentar las heuristicas propuestas. Dichos elementos son
caracteristicas de una lista que se pueden calcular con complejidad aceptable y dan informacion
sobre su longitud y el nivel de coalescencia. Proponemos algunas soluciones al problema de

busqueda del éptimo y al problema de cambio de configuracion de una lista.

Proponemos también una estrategia combinada de biisqueda local y global mediante algo-

ritmos de entorno variable (seccién 3.4) y genéticos (seccién 3.5).

81
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En la seccion 3.6 realizamos un conjunto de experimentos que ilustran las posibilidades,
limitaciones y principales caracteristicas de los algoritmos propuestos.

El capitulo termina con la seccién [3.7] donde mostramos algunas estructuras conocidas en
ciencias de la computacion para manejar tablas y matrices de gran tamafio. Discutimos las
semejanzas y diferencias entre las listas KBM2L y estas estructuras respecto de la capacidad de

representacion e inferencia del conocimiento.

3.1. Definicién de Lista KBM2L ()ptima

Una KBMZ2L de una tabla tiene asociado un cierto espacio de almacenamiento y organizacion
de la informacion. Cuando tenemos la misma informacién almacenada pero en el menor espacio
y con la mayor organizacion decimos que la KBM2L esté optimizada. Como el problema debe
ser semanticamente el mismo, es decir, el mismo conjunto de atributos original, no podemos
buscar cualquier posible forma de almacenamiento de la informacién de nuestra tabla. Como ya
indicamos en el capitulo 2, nuestra bisqueda se va a restringir a las posibles permutaciones de
los atributos. En tablas con § atributos, debemos considerar ¢! posibles soluciones. A causa de

la discretizacion de los dominios de los atributos, el orden de los dominios puede también ser
6—1

permutado, incrementando el tamano del espacio de bisqueda de soluciones a, ¢! H 6;!. Actual-
mente hemos implementado esta posibilidad con caracter experimental pero nos Z;a%tringiremos
aqui a las d! Bases que conservan el orden del dominio de cada atributo. Asi, los X Base son
respecto de un esquema de referencia fijo. Pensamos que el orden del dominio es un aspecto
sintactico, pero que tiene un cierto componente seméantico en el esquema de atributos de la
tabla, especialmente si los valores definen una escala ordinal o métrica.

Alterar el esquema supone un cambio en la representaciéon seméntica, lo cual es mas com-
plejo que el X Base, que repercute tan sélo en la sintaxis de la tabla. Teoricamente podriamos
considerar X Bases mas generales que alteran el esquema. Ejemplos de X Base mas genera-
les se detallan en (Fernandez del Pozo y Bielza, 2002b), donde a partir de un esquema inicial
se deducen descomposiciones y composiciones de atributos que pueden en principio mejorar la
representacion del conocimiento. Si alteramos el esquema, la permutacion en el dominio de atri-
butos no es significativamente diferente de la permutacién en la Base, ya que algunos de los
atributos del nuevo esquema son valores y/o combinaciones de valores del esquema inicial. La
cuestion es si la dificultad de alterar la seméantica del esquema y la complejidad de la busqueda

se compensa con la representacion interna maés eficiente de la BC.

El problema que nos planteamos es encontrar una Base de la MM cuya lista KBM2L tenga
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el menor nimero de items. La Base candnica tiene el orden [0,1,2,...,d — 1], y asi, tal como
hemos dicho anteriormente hay 0! Bases. Es un conjunto finito, pero muy grande y no es
posible enumerarlo en la practica. Podemos generar Bases aleatoriamente (usando una estrategia
multicomienzo) e intentar mejoras por medio de X Base.

Por consiguiente, el problema de encontrar la lista KBM2L con minimo ntimero de {tems es
de optimizacién combinatoria. La estrategia general de bisqueda de una buena Base trata de
mejorar la Base actual generando otra de acuerdo con alguna heuristica. Si la nueva lista es
mejor que la primera (esto es, requiere un espacio menor) se guarda, y el proceso itera hacia
una nueva mejora.

Hay aun un problema: la mejora de la solucién no se puede verificar en tiempo polinémico si
se trata de una lista completa (donde todas las entradas de la tabla asociada, o la mayoria, son
casos conocidos), pues en cada paso debe ser resuelto un problema de complejidad exponencial.

Por tanto, por una parte, el tamano del espacio de busqueda es factorial, y por otra, el X Base
tiene la complejidad exponencial de la tabla. La bisqueda propiamente dicha se aborda siguiendo
dos estrategias: global, mediante un algoritmo genético que describiremos en la seccion 3.5y local
mediante un algoritmo de entorno variable que describiremos en la seccion 3.4, En ambos casos
hay que caracterizar las Bases o las configuraciones de las listas, es decir, calcular la longitud
de la lista o al menos acotarla.

Recordamos del capitulo anterior el método para construir la lista KBM2L. Consiste en leer
las entradas de la tabla con un orden inicial original o Base canénica representada por una Base

de permutaciones de los atributos identidad en una estructura sin informacién:

» (Wy*dp — 1,unK B| en notacién de desplazamiento, o
» ((0o— 1,01 —1,...,05s-1 — 1), unK B| en notacién de indice.

La Base determina en gran medida la coalescencia y tamafio de la KBM2L. Més tarde se
copia la informacién a otra estructura compatible con una permutacion de la Base. En general
no conocemos toda la tabla, si es muy grande, pero ignoremos esta cuestién por el momento.

Una vez que hemos construido la lista y sabemos cémo gestionar sus casos mediante items
conforme a las reglas, véase la seccién 2.6/, la lista debe ser optimizada, minimizando el niimero
de items. La lista mejor (més eficaz como BC) es la que tiene menos {tems para representar
el contenido de la tabla. A la Base que determina una lista con minimo nimero de items la
llamaremos 6ptima.

Veremos que no es sélo importante disminuir los requisitos de memoria (més casos de la

tabla por {tem de la lista) sino también mostrar aspectos tales como afinidad entre atributos
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y relevancia/irrelevancia con respecto a la respuesta (explicacién). Y ambas caracteristicas las
proporcionan de modo eficiente las Bases éptimas.

La lista éptima, asi definida, no es unica, pues diferentes Bases pueden dar la misma longitud
de la lista. El hecho de que existan multiples Bases 6ptimas estd relacionado con la falta de
ajuste entre el esquema y el contenido de la tabla. Dicho de otra forma, el esquema de la tabla
no es la mejor representacién del conocimiento. La idea es que atributos redundantes o valores
de atributos irrelevantes implican un espacio de representacién mayor (exponencialmente) y
facilitan la aparicién de configuraciones equivalentes. Esto es lo que tratamos de detectar.

Como casos especiales, para la lista vacia y para la lista completamente densa, todas las
Bases son éptimas. El primer caso se corresponde con ausencia de conocimiento, con longitud
1, la menor. El segundo caso es la propia funcién del desplazamiento, con longitud méxima.

Ejemplo 3.1. Sea el esquema {Ag, A1, A2} con dominio {0,1}, VA;. Las listas (7, unKB|, y
(0,70 (1,71| (2,72| (3,73] (4,74] (5,75| (6,76] (7, 77|, son vacia y completamente densa, respecti-

vamente. O

El problema de busqueda (encontrar la Base éptima que minimiza la lista) es NP-completo
al igual que encontrar el arbol de clasificacion minimo equivalente a un conjunto de férmulas
l6gicas proposicionales en FND (Zantema y Bodlaender, 2000), una de las representaciones del
conocimiento semejantes a la lista KBM2L. La tabla puede verse como un conjunto de férmulas
légicas proposicionales en FND.

La idea de minimizar el namero de items puede ser planteada de manera global o parcial
enfocando sobre algunas familias de items, es decir, sobre un subconjunto de las modalidades del
contenido o respuesta de la tabla. En particular, sobre una de las modalidades, implica optimizar
el almacenamiento de una familia. Entonces, tal vez globalmente la lista no sea minima, pero la
modalidad objeto es almacenada con mayor eficiencia. La utilidad de la minimizacion selectiva
de una modalidad fue mencionada en el capitulo anterior en la seccién 2.4/ y se traté mediante
ejemplos de la relevancia y explicacién en tablas de decisién (seccién 2.4.2).

Aquellos X Base que determinan reordenaciones de los casos de los items de la misma familia
no cambian la longitud de la lista. En concreto, decimos que las Bases son equivalentes si las
listas son de igual longitud. Decidir la equivalencia entre Bases tiene una complejidad muy
alta, pero refutar la equivalencia, en media, es mucho menos complejo. En la seccion 3.2 y
siguientes justificaremos ambas afirmaciones. En (Zantema, 1998) se estudia la equivalencia
entre arboles de clasificacién y se determina que la complejidad es exponencial (veremos al final
del capitulo que es una representaciéon semejante a la lista KBM2L). Dos arboles de clasificacién

son equivalentes si clasifican en las mismas clases los casos posibles. Decimos que las listas son
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equivalentes simplemente si almacenan idénticos casos de la misma tabla. Andlogamente, decidir
la equivalencia de las listas tiene la complejidad de la tabla, exponencial, y refutar la equivalencia

en el caso peor también.

Ejemplo 3.2. Este ejemplo corresponde a una tabla con un espacio de representacion de
28 casos. Veamos el espectro de la lista que muestra cémo los casos se agrupan mediante un
X Base. En la Figura [3.1, la respuesta (color), con cuatro posibles modalidades (1, 2, 3 y 4),
es representada frente al desplazamiento o indice en su respectiva Base (eje X). La idea de
fragmentacion de items con respecto de la Base es evidente cuando observamos el espectro.
Seguro que si se encuentra un patrén que se repite como el del primer espectro podemos asegurar
que hay una Base mejor. El problema es que en tablas de dimensionalidad muy alta pueden

superponerse muchos patrones dando lugar a un perfil desordenado.

El X Base afecta a la unién/fragmentacién de los items. Las listas asociadas a cada espectro
tienen la misma informacién distribuida en 256 casos, pero la lista éptima (la tdltima) requiere

menos espacio de memoria para almacenarlo, véanse los Cuadros 3.1y [3.2.

Cuadro 3.1: Lista KBM2L no éptima de la Figura 3.1

Base Inicial: Desplazamientos de 64 items
[0,1,2,3,4,5,6,7] indices (Iing, Isup) n° casos
<((indice), respuesta)|

((0,0,0,0,1,0,0,1), 1] 0, 9) 10
((0,0,0,0,1,0,1,1), 2| (10, 11) 2
((0,0,0,0,1,1,0,1), 1| (12, 130) P
((0,0,0,1,0,1,0,1), 2| (14, 21) 8
((0,0,0,1,1,0,0,1), 3| (22 25) 4
((0,0,0,1,1,0,1,1), 4] (26, 27) 2
(1,1,1,1,1,1,1,1), 4] (254, 255) P

A continuacién mostramos cémo construir una estructura KBM2L 6ptima.

El resto del capitulo trata, a lo largo de cuatro secciones, el X Base y las heuristicas que
permiten optimizar la lista y responde a: jcial es el orden del esquema de atributos o Base que

minimiza el nimero de items almacenados para una matriz dada?
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Base Inicial: [0,1,2,3,4,5,6,7]: 64 {tems

Base Provisional: [6,1,2,3,4,5,0,7]: 28 {tems

Base Provisional: [3,1,2,6,4,5,0,7]: 27 {tems

Base Provisional: [1,3,2,6,4,5,0,7]: 26 {tems

Base Provisional: [4,3,2,6,1,5,0,7]: 17 {tems

Base Provisional: [3,4,2,6,1,5,0,7]: 14 {tems

Base Provisional: [3,2,4,6,1,5,0,7]: 13 {tems

Base Provisional: [2,3,4,6,1,5,0,7]: 12 {tems

Base Provisional: [5,3,4,6,1,2,0,7]: 8 {tems

Base Provisional: [6,3,4,5,1,2,0,7]: 7 {tems

Base Provisional: [3,6,4,5,1,2,0,7]: 6 {tems

Base Optima: [3,4,6,5,1,2,0,7]): 4 ftems

Figura 3.1: Espectro de lista KBM2L

3.2. Cambio de Base de Listas KBMZ2L: Copias

Llamamos lista inicial a la lista objeto del X Base, y lista nueva al resultado en la nueva
Base. La lista puede estar en una Base arbitraria y la podemos transponer modificando los

indices del contenido de la tabla en la Base inicial a otra Base.
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Cuadro 3.2: Lista KBM2L éptima de la Figura 3.1

Base Optima: Desplazamientos de 4 items
[3,4,6,5,1,2,0,7] indices (Iing, Isup) n° casos
<((indice), respuesta)|

((0,1,0,1,1,1,1,1), 1| (0, 95) 96
((1,0,1,0,1,1,1,1), 2| (96, 175) 80
((1,1,0,1,1,1,1,1), 3| (176, 223) 48
((1,1,1,1,1,1,1,1), 4| (224, 255) 32

Realizar un X Base a una lista es cambiar de Base todos los casos de la lista inicial a la
nueva Base. Para ello debemos transponer el indice de cada caso: reescribir el orden de las
componentes conforme a la Base nueva. Consideramos el algoritmo BIBEBZ2 que cambia la
Base de la lista KBM2L entre dos Bases cualesquiera B y B2 utilizando la Base del esquema
o canonica BE. Los algoritmos BI1BE y BEB2 implementan el X Base candnica desde una Base
cualquiera y viceversa. El c6digo que mostramos es una simplificacion del cédigo real donde
se ha eliminado el manejo de excepciones y se supone que no hay errores en los pardmetros
de entrada. Las referencias de los objetos Integer y Vector estan en (Sun Microsistems J.D.K.,

2000) y del objeto Base30 en http://www.dia.fi.upm.es/ jafernan/kbm32docs/index.html.

Algoritmo de X Base. BI1BEB2: transposicién general de indices para Bases naturales sim-
ples y extendidas: B1 — BE — B2. Pardmetros de entrada: B1 de clase base30, I indice en la
Base de B1 de clase Vector, B2 de clase base30. Salida: V' Vector indice en la Base de B2.

B1BEB2( base30 B1, Vector I, base30 B2) {

//si las Bases son la misma no hay que hacer nada
if ( eqgB( B1, B2)) return I;

//el nimero de atributos de la base Bl

int blsz = Bl.size();

//reserva de espacio para el indice transpuesto
Vector U = new Vector( blsz);

//transposicién a la BE desde la Base inicial

for( int k = 0; k < blsz; k++) {
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//el k-ésimo atributo de la Base Bl es el kBl-ésimo atributo de la BE
int kBl = Bl.bas( k);
//el k-ésimo atributo del I toma el valor iv
int iv = ((Integer)I.get( k)).intValue();
//B1BE, iv pasa de la posicién k de I a la kBl de U
U.set( kB1, new Integer( iv));
}//for
//el nimero de atributos de la Base B2
int b2sz = B2.size();
//reserva de espacio para el indice transpuesto
Vector V = new Vector( b2sz);
//transposicién a la Base nueva desde BE
for( int k = 0; k < b2sz; k++) {

//el k-ésimo atributo de la Base B2 es el kB2-ésimo atributo de la BE
int kB2 = B2.bas( k);

//el k-ésimo atributo del U toma el valor iv

int iv = ((Integer)U.get( k)).intValue();

//BEB2, iv pasa de la posicién k de I a la kBl de U

V.set( k, new Integer( iv));

}//for
return V;//el indice ahora tiene sus valores en correspondencia con la Base B2

}//B1BEB2

Un ejemplo de transposicién de indices se mostré en la Figura 2.2.

Noétese que los indices transpuestos, dependiendo de las Bases inicial y nueva y de los
dominios de los atributos del esquema, son variables o son invariantes. Asi, el X Base simple
mantiene al indice (0,0,...,0) (CERO) invariante, no cambia nunca, y al indice (69 — 1,01 —
1,...,05-1 — 1) (ULTIMO) también, siempre que el cardinal del dominio sea igual para todos
los atributos.

Finalmente afirmamos que dos matrices P y ) almacenan la misma informacién si existe

una permutacion de indices ¢(i) que lleva una a la otra: Py = Q.
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3.2.1. Cambio de Base e Invarianza

En general, un indice es constante o invariante en un X Base B1 — B2 si todos los valores
de las posiciones del indice que permutan en dicho X Base son iguales. Es decir, el indice es
formalmente el mismo en ambas permutaciones Bl — B2y B2 — B1. El X Base es genérico y
consideramos que permuta cualquier niimero de atributos.

Mostramos un algoritmo que comprueba la invarianza de casos e items:

Test de invarianza de un indice. El test lo denominamos fiz. Parametros de entrada: B1
Base inicial de clase base30, I indice de un caso o parte fija de un item de clase Vector, B2

Base nueva de clase base30. Salida: invariante de tipo boolean (true/false).

fix( base30 B1, Vector I, base30 B2) {

boolean invariante = true;

int i = 0, j = 0;

for( i = 0; ( i <I.size() AND invariante); i++)

if ( Bl.att ( i).equals( B2.att( i))) {
if ( Bl.bas( i) != B2.bas( i)) {//i permuta
j = B2.index0fbas( Bl.bas( i));
invariante = invariante AND
( ((Integer)I.get( i)).intValue() == ((Integer)I.get( j)).intValue());
}//es coord movil
Y /if-

else { return false; }

return invariante;

Y/ /fix

Si los valores de las posiciones que permutan son iguales no es sintacticamente posible dis-
tinguir si se ha aplicado la transposicién o no. Un punto fijo en la transposicién de atributos
requiere que los valores de las posiciones que se intercambian sean idénticos.

En la Figural3.2l podemos ver en las flechas horizontales los indices invariantes de un ejemplo
sencillo. Observando el ejemplo de la mencionada figura podemos pensar que los indices inva-
riantes tienen desplazamiento invariante pero, en general, es falso salvo que todos los atributos

tengan igual cardinal del dominio.
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Base: [0 1 2 3] Base: [01 3 2]

4] o000 (U 0 o000 U
1 0001 U 1 0001 U
2 o010/ O 2 0010 U
3 o011/ U 3 0011 U
4 0100 T 4 0100 U
s 0101 V =) 0101 U
6 0110 T 6 0110 WV
7 0111 ¥ 7 0111 WV
8 1000 WV 8 1000 W
g 1001} WV 9 1001 W
10 10100 WV 1010 WV
11 1011} X 1011 X
12 11001 X 1100 X
13 1101 1Y 1101 X
14 1110 X 1110 ¥
15 1111 'Y P15 1111 Y

Desplazamiento Tamabo: & Tamano: 4

Figura 3.2: X Base de listas KBM2L

Ejemplo [3.3. Sean [0,4,2,3,1] y [0,4,3,2,1] dos Bases. Sean (ud, uj, u3, uj, ui) y (v§, vi,

k_ ok

2 03, v} v¥, componente a componente. En este

v3, U5, v]) los respectivos indices. La invarianza es u
ejemplo deben ser u% = v§ y ug = vg’. Asi, supuesto un dominio binario para todos los atributos,
(1,0,0,0,0) es invariante y (1,0,1,0,0) no es invariante pues se transforma en (1,0,0,1,0).

El vector de pesos es w = (16,8,4,2,1) en todas las Bases y el desplazamiento de un indice
invariante si es igual en cualquier Base, pues los atributos que permutan toman el mismo valor
del dominio respectivo.

En otros casos con dominio no homogéneo no tiene por qué ocurrir esto. Por ejemplo, con
dominios de 2, 3, 4, 5 y 6 valores respectivamente, para los atributos de la primera Base, tenemos
el vector de pesos w = (360, 120, 30, 6, 1). La otra Base tiene el siguiente vector de pesos w
= (360, 120, 24, 6, 1). Ahora vemos que puede ocurrir que algunos indices invariantes tengan

desplazamiento invariante, como el (1,0,0,0,0) cuyo desplazamiento es 360 en ambas Bases,

pero (0,0,2,2,0) tiene desplazamiento 72 en la primera y 60 en la segunda. O

Una ultima consideracion sobre la invarianza de los indices bajo transposiciones es la carac-
terizacién de invarianza de un item. Si es ficil caracterizar la invarianza para un item dado el
X Base, entonces el item puede transponerse, con todos sus casos, en una sola operacién, véase
la seccién [3.2.2.

Es muy interesante relacionar la invarianza de un caso (un indice) con la de un item. De este

modo podemos explotar la organizacién de los casos en la lista para implementar procedimientos
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de X Base eficientes. La cuestion importante es que sabemos que no se conserva en general
el desplazamiento y éste determina la proximidad y adyacencia de los casos. En definitiva,
determina, dada la respuesta, si los casos estdn agrupados en un item. Nos preguntamos si
podemos determinar la invarianza de un conjunto de casos que involucren a items, en sentido
fuerte o débil, a partir de la invarianza de sus limites o de la parte fija. Veamos un ejemplo.
Ejemplo [3.4. Consideramos el esquema de atributos {A,B,C} y los respectivos dominios con
2, 3, y 4 valores. Indicamos el desplazamiento ¢ y denotamos los valores de la respuesta R con
X e Y. Sea la Base [A, B,C| con indice (ig,i1,i2) y la Base [B, A, C] con indice (i1, 0, i2). En
la tabla siguiente senalamos en negrita los indices y desplazamientos invariantes en el X Base.

Puede observarse que hay cuatro clases de casos:
1. invariantes respecto del indice y del desplazamiento,
2. invariantes respecto del indice,
3. invariantes respecto del desplazamiento y

4. no invariantes.

g A B C R g A B C R g B A C R g B A C R
0 0 0 0 X|12 1 0 0 Y 0 0 0 0 X|12 1 1 0 Y
1 0 0 1 X |13 1 0 1 Y 1 0 0 1 X |13 1 1 1 Y
2 0 0 2 X|14 1 0 2 Y 2 0 0 2 X|14 1 1 2 X
3 0 0 3 X |15 1 0 3 Y 3 0 0 3 X |15 1 1 3 X
4 0 1 0 X|16 1 1 0 Y 4 0 1 0 Y |16 2 0 0 X
5 0 1 1 X |17 1 1 1 Y 5 0 1 1 Y |17 2 0 1 X
6 0 1 2 Y| 18 1 1 2 X 6 0 1 2 Y |18 2 0 2 X
70 1 3 Y| |19 1 1 3 X T 0 1 3 Y |19 2 0 3 X
8 0 2 0 X|20 1 2 0 X 8§ 1 0 0 X|20 2 1 0 X
9 0 2 1 X |21 1 2 1 X 9 1 0 1 X|21 2 1 1 X
0 0 2 2 X|(22 1 2 2 Y|10 1 0 2 Y |22 2 1 2 Y
1 0 2 3 X233 1 2 3 Y11 1 0 3 Y |23 2 1 3 Y

En cuanto a los items, éstos dependen de la adyacencia de la respuesta.

Mediante la Base [A, B, C] almacenamos la lista KBM2L con 6 {tems:
(5, X| (7,¥] (11, X| (17, Y] (21, X| (23,Y].
Mediante la Base [B, A, C| almacenamos la lista KBM2L con 6 items:

(3, X] (.Y (9,X] (13,Y] (20, X] (23.Y].
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En el ejemplo vemos que los indices invariantes adyacentes son adyacentes en la Base nueva.
Es decir, los desplazamientos correspondientes, aunque no todos sean invariantes, son consecu-
tivos en ambas Bases. Por tanto, el bloque de casos con desplazamientos {0, 1, 2, 3} en la Base
[A, B, C| que constituye parte del item (5, X| se mueve de forma solidaria con la transposicién y
constituye el item (3, X| en la Base [B, A, C]. Los desplazamientos y los indices son invariantes.
De igual modo el bloque de casos con desplazamientos {16, 17, 18, 19} en [A, B, C] se mueve a
los desplazamientos {12, 13, 14, 15} en [B, A, C]. Los desplazamientos no son invariantes pero

si los indices correspondientes.

El item (23,Y|(4,p,¢) es invariante pues los indices de sus casos no son invariantes pero sf sus
desplazamientos limite. El ftem (3, X|(p 4,¢] es invariante, la parte fija del indice lo es, en el
X Base [B, A,C| — [A, B, C]. Si consideramos el X Base de los casos, la invarianza del indice es
en ambos sentidos, como se muestra en el test de invarianza de un indice, pero si consideramos
el X Base de los items no tiene por qué verificarse en ambos sentidos. De hecho, al cambiar de
Base, items de igual respuesta pueden ser adyacentes y constituir un item con la unién de todos
los casos. Esto ocurre con (9, X| (5, 4,c] (que no es invariante) y (3, X|p 4,c] que se transforman
en (5, X|a,B,0-

En el XBase [A, B,C| — [B, A, C], el item (7,Y| se desplaza en bloque pero no conserva el

desplazamiento, ni los indices son invariantes. O

Como conclusion vemos que el X Base define rangos del desplazamiento que clasifican los
casos en alguna de las cuatro clases mencionadas al comienzo del ejemplo [3.4. Dichos rangos
constituyen bloques de casos que son puntos fijos de la aplicacién que asocia los casos iguales en
ambas listas cuando el desplazamiento es invariante, pero no si lo es sélo el indice. Vemos clara-
mente que la invarianza es interesante, respecto del desplazamiento o del indice, pues conserva

la adyacencia que define los items.

1. Sila parte fija de un {tem es invariante, entonces todos los casos son invariantes y podemos

hacer el X Base en bloque.

2. Si la invarianza es de desplazamiento, el bloque no se mueve en la proyecciéon unidimen-

sional de la simetria que define la permutacién de dimensiones del X Base.

3. Si la invarianza es sélo del indice, el bloque se mueve, pero estos casos invariantes, si son

inicialmente adyacentes, lo son en la nueva lista.
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3.2.2. Copia de Listas KBM2L

El X Base es una operacién necesaria para optimizar las listas. Al menos hay que realizarlo
una vez, supuesto que estemos en una Base y encontremos una mejor, con menos items. El
X Base supone copiar la informacién de la lista en la Base inicial a una lista vacia configurada
en la Base nueva, véase la Figura 3.2. El problema es que la informaciéon que almacenamos
en la lista, con independencia del nimero de items (unos cientos o miles), puede ser enorme.
El ntimero de casos que almacena una lista completa, todos los items con conocimiento, es el
producto del cardinal de los dominios de los atributos del esquema: el cardinal de la tabla.

Para realizar la copia asociada a un X Base se deben seguir estrategias heuristicas. Conside-
ramos a la lista inicial que contiene la informacién de la BC y a la lista vacia en la nueva base
como agentes de la copia.

Adoptamos una perspectiva de listas—agentes: una o varias fuentes de conocimiento (tablas)
y varias listas que aprenden, de oferta o a demanda, de dichas fuentes mediante ciclos de apren-
dizaje y examen. Bajo esta perspectiva proponemos tres estrategias de copia, segin qué agente
tome la iniciativa en el proceso (oferta/demanda), que el proceso tenga en cuenta la invarianza
(estdndar/rapida) y que el resultado sea exacto o aproximado (total/parcial). Cada estrate-
gia tiene dos modos de operacién excluyentes pero podemos combinarlos dando lugar a ocho

escenarios posibles.

Copia de Oferta y a Demanda

Segun el agente que tome la iniciativa en la copia distinguimos dos tipos de copia de casos
entre listas: copia de oferta y copia a demanda.

La copia de oferta consiste en recorrer la lista inicial (total o parcialmente) expandiendo o
desarrollando los items e ir ofertando los casos a la lista nueva con indice transpuesto. Véase en
la Figura [3.2] el sentido de las flechas.

La copia a demanda consiste en solicitar a la lista inicial un caso de la lista nueva, transpo-
niendo el indice a la Base inicial para identificar la respuesta correspondiente.

La copia de oferta surge de forma maéas natural como forma de completar la estructura de
la lista nueva, que es inicializada sin conocimiento. La copia a demanda es interesante para

completar regiones de la lista nueva, con el fin de aprender la tabla sin procesarla vorazmente.

Copia Estandar y Rapida

Segun el desarrollo del indice que implementa el motor de la copia, distinguimos dos tipos

de copia de casos entre listas: copia estandar y rapida.
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La copia estandar considera el recorrido de todas las entradas de la tabla y la Base para
establecer el desarrollo del indice. Copiamos caso a caso toda la informacién de la lista inicial

en la lista nueva desde el primer desplazamiento hasta el tltimo.

Observamos que al realizar la copia de contenidos de una estructura en otra se copian sola-
mente los contenidos que tienen informacion, no es necesario copiar las entradas marcadas como
desconocidas unKB. En general, se puede ignorar una de las modalidades en la copia, que se
puede considerar el complemento del resto, y la marca unKB es tomada como conocimiento en
esta operacién. Lo mds eficiente es fijarnos en la moda de la respuesta que presenta la lista e
inicializar la lista nueva con dicha modalidad de la respuesta. La moda de la lista es muy facil

de obtener y el procedimiento tiene la complejidad de la lista, es decir, el niimero de items.

Si el esquema tiene mas de 20 atributos y la tabla no estd muy vacia la copia estandar no
es ttil, tiene la complejidad exponencial de la tabla. El procedimiento de copia de informacién
entre listas KBMZ2L con diferente configuracién o Base requiere que sean copiados del orden
de Wy * &g elementos o casos. Se trata de una estrategia muy poco eficiente aunque es la tinica
forma exacta de realizar un X Base para ciertas permutaciones. Estas son aquellas en las que los
atributos que permutan tienen poco peso en la Base inicial. En un X Base es la permutacién de
los atributos de menor peso la causa de que pierdan la adyacencia inicial muchos casos, y por
tanto, si habia items grandes, en la nueva Base se fragmentan y viceversa. La inicializacién de
la lista nueva con la moda de la respuesta no facilita la copia de listas, salvo que dicha moda

sea practicamente toda la tabla.

La copia estandar requiere unos recursos computacionales muy grandes y es preciso evitarla.
El problema es que la copia estandar no tiene en cuenta el almacenamiento de la lista en items

y trata las listas como tablas, caso a caso.

Para definir la copia rapida, observamos que si las Bases tienen atributos en comuin en
las posiciones de menor peso (aquellas mas préximas a la derecha), los items pueden copiarse
siguiendo el almacenamiento de los casos en las listas mediante items. Estos X Base permiten
poner en practica un procedimiento de copia rapido, que copia bloques en lugar de casos indi-
viduales. En dicho procedimiento la inicializacion de la lista destino es una clonacién de la lista
origen, en lugar de la lista vacia, y es necesario copiar todos los casos, incluidos los de items de
respuesta unKB. La copia rapida es factible en ciertos X Base donde la mayoria de los indices
son invariantes en el X Base y ademas estan agrupados en grandes bloques invariantes, pues esto
permite copiar bloques de informacién (véase el ejemplo 3.5, donde podemos considerar varias

dimensiones adicionales que no permutan).

En la seccién [3.4] se propone una clasificaciéon de los X Base con el fin de caracterizar la
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relacion entre la transposicion de atributos y las listas que se obtienen. Los X Base de tipo 1 y
3 son los que sacaran partido a la copia rapida.

El algoritmo de invarianza de indices es clave en el procedimiento de la copia rapida. Si
el indice I es la parte fija de un item, el algoritmo prueba que dicho item es fijo/mévil en la
transformacion. Si todo el item no es fijo puede que lo sea un bloque grande de sus casos y
procedemos a la copia de los casos fijos en bloque.

Ejemplo 3.5. Sea una lista con el esquema de atributos de dominio binario {4y, 41, Aa,. ..,
As_1} y sea la Base inicial [Ag, Ay, Asg,..., As_1] v la Base final [A1, Ay, Asg,..., As_1]. Sean
los bloques de casos (que pueden ser o no items): U, V., X e Y. El X Base répido consiste en la

transposicién de los bloques tal y como mostramos a continuacién:

[Ao, A1,...] Respuesta | [A1,Ap,...] Respuesta
00... U 00... U
01... A% 01... X
10... X 10... A%
11... Y 11... Y
donde los bloques U e Y son fijos y los bloques X y V' intercambian sus posiciones. O

Si interpretamos la optimizacién de la lista como un proceso de aprendizaje, estos dos ultimos
tipos de copia con los que implementamos el X Base manifiestan como en configuraciones malas
(listas fragmentadas en muchos {tems), la copia répida no es 1til pues no podemos mover bloques
grandes de casos. Por otra parte, la copia estdndar no esté restringida a ningiin X Base y permite
aprender aunque lentamente. Sin embargo, una vez que disponemos de una configuraciéon o Base
buena, la copia rapida permite copiar enormes bloques de casos incrementando la velocidad
notablemente. En resumen, se trata de un procedimiento sobre la estructura de la lista KBM2L
con cierta analogia con la conocida curva de aprendizaje (de las personas), cuya pendiente es
casi horizontal en los comienzos y se torna mas vertical conforme se aprende.

Ejemplo 3.6. El Cuadro 3.3 muestra en detalle un X Base igual al mostrado en el ejem-
plo 3.4, [A,B,C,D] — [B, A, C, D], donde los atributos son binarios. Observamos que éste es
un X Base de tipo 1, véase la seccion [3.4. El X Base produce una rejilla que compartimenta la
tabla, con una resolucién de |A| x |B| = 4 (véanse las lineas horizontales).

Una vez que hemos clonado la lista origen, comenzamos la copia. Recordamos que es necesario

seguir los pasos:
1. leer un caso;

2. permutar los valores de los atributos en el indice para calcular el nuevo desplazamiento;
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Cuadro 3.3: Procedimiento de copia rapida en listas KBM2L

[ABCD] desplazamiento  respuesta [BACD] desplazamiento  respuesta
Inicial [ABCD] Nueva [ABCD]
0000 0 X * 0000 0 X
0001 1 X 0001 1 X
0010 2 X 0010 2 X
0011 3 X 0011 3 X
0100 4 X 0100 8 X
0101 5 Y 0101 9 X
0110 6 Y 0110 10 X
0111 7 A 0111 11 X
1000 8 X 1000 X
1001 9 X 1001 ) Y
1010 10 X 1010 6 Y
1011 11 X 1011 7 Z
1100 12 A * 1100 12 Z
1101 13 A 1101 13 A
1110 14 VA 1110 14 Z
1111 15 A 1111 15 Z

3. comparar su respuesta respecto de la asignada en la clonacién;
4. actualizar, si son diferentes; y
5. aplicar las reglas de gestién de items para organizar la tabla como una KBMZ2L.

La idea aqui es copiar sélo el conocimiento que se mueve con respecto a la tabla origen,
copiar en bloque los casos adyacentes con indice invariante y desplazamiento no invariante y
no tocar los casos con desplazamiento invariante. Para los indices de los atributos involucrados
en la permutacién (A y B) que tienen la misma secuencia de valores antes y después de la
permutacion, el valor del desplazamiento no cambia, véase el algoritmo fiz en la seccién [3.2.1.
En nuestro ejemplo son los indices con AB = 00 y AB = 11. El simbolo * en la tabla significa
que estamos al comienzo de un segmento de desplazamientos invariantes de la rejilla. Asi, hemos
evitado copiar (y otras tareas enumeradas anteriormente) 8 casos.

Ma3és ain, el bloque de casos con desplazamiento 4 a 7 en la tabla origen se mueve a la
posicién del bloque de desplazamientos 8 a 11 en la tabla destino, y viceversa. Entonces, cuando

detectamos un bloque, se lanza la copia en bloque. Esto significa que las cuatro respuestas de
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un bloque son copiadas directamente, en el orden original, evitando la tarea de X Base (paso
2). La copia de un bloque consiste en copiar el caso de desplazamiento méximo a la lista nueva
y eliminar los items comprendidos entre los desplazamientos minimo y maximo, que son parte
del bloque. Al final del proceso hay que revisar la consistencia de la lista KBM2L para que no
haya items adyacentes de igual respuesta.

Las filas 6, 7, 8, 10, 11, 12 en la segunda tabla son los tnicos casos que han tenido que
actualizarse. Asi, la copia estandar copia 16 casos, mientras que la copia rapida sélo necesita

copiar 6 casos y en bloque. El ahorro en un esquema grande es mucho mayor. O

En el capitulo 2 y en esta seccion hemos comentado que cuando el esquema tiene un cardinal
homogéneo aparecen algunas propiedades, como la equivalencia entre la invarianza del despla-
zamiento y del indice al realizar un X Base. Esto tiene relacién con las técnicas de codificaciéon
propias de las herramientas de mineria de datos ((Mannila, 2000; Holsheimer y Siebes, 1994) y
(Witten y Frank, 2005)), donde es habitual codificar los atributos de forma binaria antes de cons-
truir los modelos (redes de neuronas artificiales, regresién lineal, drboles de clasificacidn,. .. ). La
razon que hay tras esta practica es que los modelos son mas flexibles, independientes del dominio
y los algoritmos son mas eficientes. También son capaces de generalizar mejor y representar el
conocimiento con mayor transparencia, a costa de alterar el modelo de los datos, lo cual puede
dificultar la interpretacién de los resultados. Vemos que hay areas de la inteligencia artificial que
utilizan en sus respectivos problemas la codificacién, que llamamos cambio de base no natural,
que consiste en revisar el modelo de los datos, la conceptualizacién del modelo de las variables
del problema.

En el ejemplo3.6 la invarianza de indice y de desplazamiento son, a diferencia del ejemplo(3.4,
equivalentes y més facil de procesar. Por ello puede interesar alterar el esquema y procesar los
X Base en dominios binarios y deshacer el cambio de esquema al final. Esto es una ventaja, pues
la clonacion de las listas permite acelerar el X Base mucho mas que en el ejemplo [3.4. Permite
por ejemplo analizar muchas configuraciones y reordenaciones de los casos en adyacencias (y de
items que representan asociaciones, reglas,...) que no son posibles en el esquema inicial. Claro
que hay dos pagos asociados: por una parte, semanticamente desconectamos del modelo inicial
del problema y dificultamos la interpretacién. Por otra parte, necesitamos mas memoria para
representar el nuevo esquema, que tiene mas atributos y codifica restricciones sintacticas. El
estudio de las transformaciones del esquema, no solamente a dominio binario, como descom-
posiciones y composiciones, anadir atributos artificiales (andlogas a las variables artificiales del
algoritmo del simplex de la programacién lineal (Taha, 2002)).. .., es muy amplio y no tratado

aqui, salvo como recurso de mejora de la representacién del conocimiento de las tablas.
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Copia Total y Parcial

Segun el alcance de la transferencia de informacion entre las listas, distinguimos dos tipos
de copia de casos entre listas: copia total y parcial.

La copia parcial es una forma aproximada de realizar el X Base, eludiendo la copia total.
La idea es llevar algunos casos de la lista original a la nueva. Después se completa la lista
nueva, generalizando los huecos de respuesta desconocida, por un procedimiento de copia a
demanda. A continuacién se examina la lista nueva comparandola con la lista inicial. Se trata
de comprobar las condiciones de contorno (debe de conservarse la informacién de todas las
modalidades de respuesta) y ezaminar algunos casos para ver si son iguales en ambas Bases.
La cantidad de informacién transpuesta en la nueva lista y el resultado del examen da una
medida de la probabilidad de que la copia generalizada sea igual a la copia total. Nos parece
que el enfoque mas adecuado es utilizar la teoria de muestreo para extraer contenidos de la
lista original y llevarlos sobre la lista propuesta, inicialmente vacia. Para seleccionar los casos
que participan en la transposicién, que entrenan la lista nueva, se propone hacer un muestreo
probabilista (Lohr, 2000), conforme a la distribucién de las modalidades de respuesta y anadir
otros tantos casos seleccionados uniformemente en el rango del desplazamiento. Debido a que
generalmente la copia total es imposible de realizar, se trata de hacer una copia parcial que
permita comparar la calidad de las Bases, respecto de la optimizacion del almacenamiento
mediante el examen de muestras de casos generalizados en dicha copia parcial.

Ejemplo[3.7. Sea el ejemplo 3.4 donde ilustrabamos la invarianza de indices que es relevante
en la copia rapida. Ahora mostramos la copia parcial en aquella tabla y un posible algoritmo.

La lista inicial es: (5, X| (7,Y| (11, X| (17,Y] (21, X| (23,Y].

En primer lugar llevamos a la lista vacia en la Base [B, A,C], (23, —1|, los casos de los
items de la lista inicial con desplazamiento maximo. Son 6 casos: (5, X), (7,Y), (11, X), (17,Y),
(21, X) y (23,Y). En una lista muy larga solamente copiaremos proporcionalmente unos pocos,
por ejemplo, los que el sistema pueda copiar en 2 segundos, elegidos al azar. La lista nueva es:
(8,—1] (9, X]| (10,—1| (11,Y] (12,—1| (13,Y] (18,—1| (19, X| (20, —1| (21, X| (22, —1] (23, Y.

En segundo lugar realizamos copia a demanda de casos desconocidos en la lista nueva. Por
ejemplo, el caso central de cada item desconocido o de algunos. Se trata de los casos de la lista
nueva: (4,Y), (10,Y), (12,Y), (16,X), (20, X) y (22,Y); cuyas respuestas recuperamos de los
casos correspondientes: (12,Y), (6,Y), (16,Y), (8, X), (20,X) y (22,Y); de la lista inicial. Asi,
la copia a demanda nos permite aprender la lista: (3, —1| (4,Y] (8, —1| (9, X| (13,Y| (15, —1] (16, X|
(18, —1| (21, X| (23,Y].

En tercer lugar generalizamos la respuesta desconocida, por ejemplo mediante el vecino méas
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proximo (Mitchell, 1997) (en la métrica del desplazamiento (Fernandez del Pozo et al., 2005)).
Esto es una heuristica que tiene el fundamento siguiente: si la nueva Base fuese mejor, los items
seran menos y mas grandes. Por tanto, en las proximidades de un caso, es més probable que
haya casos de igual respuesta. Asi, generalizando los items desconocidos flanqueados por items
de igual respuesta obtenemos:

4,Y] (8,—1] (9, X| (13,Y] (15, —1] (21, X]| (23,Y|.

Al resto de items desconocidos les asignamos la respuesta del item més proximo, y si es
equidistante lo copiamos a demanda:

(6,Y](9,X| (14,Y] (21, X| (23,Y].

Ahora falta comprobar las condiciones de contorno de listas. Debe haber menos de 14 res-
puestas de X y menos de 10 respuestas de Y. Calculamos el tamano de los items y realizamos
el balance:

(6,Y|7 (9, X3 (14,Y 5 (21, X|7 (23,Y]5.

Hay 7+ 5+ 2 = 14 respuestas de Y y 3+ 7 = 10 de X. La lista generalizada no coincide con
la inicial que tiene 14 respuestas X y 10 respuestas Y. Debemos ir al paso segundo para realizar
otra copia a demanda de los casos centrales de los items (si es niimero par se copia el central
derecho). Copiamos los casos (2, X), (7,Y), (15, X) y (18, X); cuyas respuestas recuperamos de
los casos correspondientes: (2, X), (15,Y), (19, X) y (10, X) de la lista inicial. Obtenemos:

(1, =1 (2, X| (3, 1] (4,Y] (6, —1| (7, Y| (8, 1] (9, X| (13, Y| (14, —1| (16, X| (17, —1| (21, X| (23,Y].

Generalizamos los items desconocidos y obtenemos:

(3, X4 (7,Y]4 (9, X5 (13,Y]4 (21, X|s (23,Y ]2,
donde los casos (3,—1), (8,—1) y (14, —1) son equidistantes y les asignamos las respuestas X, X
y X, respectivamente, tal y como tienen en la lista inicial. A los casos (0,—1), (1,—1), (6,—1) y
(17,—1) se les asignan las respuestas generalizadas X, X, Y y X, respectivamente, pues estan
flanqueados por casos de igual respuesta o en los extremos de la lista.

Comprobamos las condiciones de contorno de listas y vemos que se cumplen: hay 4+24-8 = 14
respuestas de X y 4 + 4 + 2 = 10 respuestas de Y. Ahora corresponde examinar la lista nueva

mediante la lista inicial:

Lista inicial Lista nueva

(6, X[ (7, Y] (11, X| (17, Y] (21, X[ (23,Y| (3, X[ (7, Y] (9, X[ (13, Y] (21, X (23,

En el ejemplo, el dltimo paso de generalizacién ha consistido en copias a demanda salvo
para cuatro casos. Es preciso realizar un examen, pues hemos generalizado algunas respuestas.
En general, puede ocurrir que se verifiquen las condiciones de contorno pero las listas no sean

equivalentes. Para asegurarnos de que la copia parcial es correcta con cierta probabilidad, rea-



100 CAPITULO 3. OPTIMIZACION DE LA LISTA KBM2L

lizamos pruebas aleatorias de igualdad de respuesta entre casos homologos de ambas listas, la
inicial y la nueva. Terminamos la copia cuando la lista nueva supera las pruebas con un ntmero

suficiente de casos. O

Por ultimo, consideramos el aspecto computacional en nuestro problema de complejidad ex-
ponencial y las caracteristicas de una copia concreta. Si disponemos de recursos computacionales
puede realizarse una copia paralela, pues la estructura de la lista permite facilmente realizar
copias en paralelo. Las transposiciones no se interfieren. La copia paralela intenta acelerar el
procedimiento de copia explotando la estructura matricial subyacente a la lista y la estructura
vectorial del indice.

Tanto la copia répida (estructura de la lista) como la copia parcial (generalizacién iterativa)
estan relacionadas con el aprendizaje. En la practica consideramos diferentes combinaciones de
modos de copia: la copia total estandar de oferta y paralela, la copia total rapida de oferta y
secuencial, la copia parcial rapida a demanda, ..., segiin el X Base, la lista objeto y los recursos
computacionales.

En el resto del capitulo exponemos el procedimiento de busqueda de la Base 6ptima que
implica la copia de listas, asi como los problemas relacionados, analizando las soluciones parciales

que aportan las heuristicas expuestas anteriormente.

3.3. Caracterizacion de la Busqueda

En esta seccién describimos algunas ideas ttiles para aproximarnos a las heuristicas que
permitirdn acelerar el proceso de busqueda de la Base éptima.

El tamano del espacio de busqueda de Bases es tan grande que se precisan heuristicas para
poder alcanzar una solucién satisfactoria en un tiempo razonable.

Asi, debemos generar informacién relativa al espacio de busqueda, mientras se realiza dicha
tarea (Dorigo et al., 1999) para que el proceso de generacién aprenda cémo generar Bases mejo-
res, con probabilidad alta de unién de contextos o items. En nuestro problema esta informacién

se centra en tres aspectos:
1. la estimacion CMRS (véase el test item-CMRS en esta misma seccién),
2. la relevancia de los atributos (véase la seccién 2.4) y
3. la similitud entre Bases (véase la medida de proximidad entre Bases en la seccién [3.4).

Los tres aspectos se concretan, respectivamente, en disponer de:
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1. una acotacion inferior del objetivo a optimizar,
2. una caracterizacion de las soluciones y
3. una métrica entre soluciones.

En nuestro problema particular realizamos el siguiente andlisis que serd tutil para disenar los
algoritmos de optimizacién que mostramos en este capitulo.

En principio, la probabilidad de obtener en un ensayo una Base 6ptima, siendo tnica, es
= Pjs. La probabilidad de obtener una Base éptima en un test aleatorio es —

sl !
si hay 3 soluciones 6ptimas equivalentes y si todos los atributos son relevantes, respecto de la

muy baja,

determinacién conjuntiva de la respuesta. En el capitulo anterior presentamos el fundamento
del analisis de los atributos en una Base. El indice y su parte fija en un item permiten hacer
una declaracién ordinal de la importancia relativa de los atributos y sus valores en la tabla.
Y ademas facilita un mecanismo automatico de elaboracién de explicaciones. En el capitulo 4
veremos algunos ejemplos aplicados a TDO. De acuerdo con este planteamiento general, si
conocemos a priori la relevancia de algunos, v, atributos del esquema, la anterior probabilidad
Ps es g—: = Ps5_,. Observamos que Ps_, >> P5 si v > 0, es decir, si tenemos algiin conocimiento
del dorﬁinio del problema.

La condicién de parada de la busqueda la determina el nimero de items de la lista. Este
nimero siempre es mayor o igual al cardinal del dominio de la respuesta. Cuando es igual
sabemos que hemos alcanzado el éptimo. Si no es igual, no hay una condicién general que evite

explorar todo el espacio.

3.3.1. Caracterizacion del Espacio de la Bisqueda

La informacion que podemos recabar del proceso de busqueda estd relacionada con la estruc-
tura local y global de las soluciones y con las caracteristicas de las soluciones provisionales que

obtenemos mediante diversos “test”.

Estructura local de las soluciones. La idea es plantear una relaciéon de proximidad entre las
soluciones. De este modo, podemos buscar lejos de una Base cuya lista es muy larga y viceversa.
La clave es definir una medida de proximidad que tenga en cuenta la relacion entre las Bases y
el tamano de las listas asociadas.

Como veremos posteriormente, para generar informacién 1util en el proceso de bisqueda
se propone moverse por el espacio de permutaciones a elementos de distancia Hamming < H'y

utilizar estadisticas que describan los items de la lista KBM2L. Con esta informacién imponemos
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restricciones a las permutaciones que generamos en el algoritmo de busqueda de forma que
evitamos fragmentar los items.

Las restricciones consisten, por una parte, en no considerar permutaciones arbitrarias sino
en dar mas oportunidad o probabilidad a la permutacién de indices restringida a la parte fija
correspondiente de los items pequenos hacia la zona de la parte variable. La razén es que si
deseamos que dos items de una familia, de igual contenido, se conviertan en uno, deberiamos
considerar permutaciones restringidas a la parte fija hacia la variable pues la parte fija se reduce
al efectuarse la unién. La unién de varios items de la lista se produce en la Base adecuada. Esta
Base es mejor que otra donde se produce fragmentacién de items.

Estas permutaciones hacen que algunos atributos fijos de items pequenos pierdan peso. Es
decir, nos centramos en las familias que presentan mayor fragmentaciéon. Los items pequenos
tienen una parte fija grande y en el conjunto de Bases posibles seleccionamos permutaciones
con cambio de peso grande. Un peso inadecuado para un atributo provoca fragmentacién de las
familias de items. El peso 6ptimo de un atributo puede ser distinto segin la familia, y el que
buscamos en la lista es el que proporciona el tamafio global minimo.

Por otra parte, conforme avanza el proceso de busqueda y las soluciones son mejores, es
conveniente restringir algo la magnitud de los cambios de peso en los atributos al cambiar de
Base. La medida de proximidad estd inspirada en la caracterizacién de la discrepancia entre

Bases respecto del peso de los atributos, como indicaremos posteriomente.

Estructura global de las soluciones. Deseamos generar informacion del espacio de buisque-
da. En las secciones siguientes proponemos dos técnicas para minimizar el nimero de items de las
listas. La primera usa una metodologia inspirada en los algoritmos de entorno variable (Hansen
y Mladenovié¢, 2001) y la segunda es un algoritmo genético (Holland, 1975; Michalewizc, 1992;
Mitchell, 1998)), ambos adaptados a nuestro problema especifico.

Asi, en la seccién 3.4l implementamos un algoritmo de entorno variable como estrategia local.
En la seccién 3.5 establecemos un juego de funciones de evaluacion de soluciones en el algoritmo
genético ad hoc, propuesto para resolver la bisqueda mediante una estrategia global. Introdu-
cimos informacion del dominio en el algoritmo, lo cual multiplica su eficiencia notablemente al
limitar la poblacién de individuos a un subconjunto que contiene el 6ptimo. En la seccién 3.6
realizamos experimentos con todos estos algoritmos.

En cada iteracion los algoritmos mantienen solamente una lista KBMZ2L y un conjunto de
Bases. El proceso de optimizacién trabaja en la Base candidata usando el valor de la funcién
de evaluacion de cada Base o la proximidad entre Bases. Légicamente, no almacenamos una

poblacién de listas, o de entornos de listas, con todos sus casos en todas las Bases.
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Nétese que la compactacion de los items no es independiente: si varios items de respuestas
iguales dan lugar a uno, es posible que otros se unan también. Si la respuesta es binaria, lo
anterior es seguro, véase el ejemplo 2.10 de la seccién 2.4/ donde la optimizacién de las familias
es dual.

Las soluciones ensayadas se memorizan para no repetir calculos, se evita separar mucho los
atributos que manifiestan cierta afinidad (heuristica) y la copia exhaustiva del contenido de las

matrices en la comparacién de listas en Bases diferentes.

3.3.2. Caracterizacion del Proceso de Busqueda

Terminamos esta seccién con una exposiciéon detallada del filtro de pruebas a las que se
somete una Base en el proceso de busqueda. La idea es evitar una copia si se puede descartar
a priori, por no ser éptima.

El test de Base (traza) supone almacenar un conjunto razonablemente grande de Base
cuyo valor (tamano de la lista) es conocido. No almacenamos toda la traza pues puede ser
muy grande. El caso mas sencillo es cuando se almacena la ultima que se ha obtenido, pero
asi es bastante probable que se repitan pasos en la bisqueda. La traza completa garantiza una
busqueda mondtona creciente estricta del éptimo, pero es muy costosa en términos de memoria
y complica la busqueda considerablemente.

El test de atributos (importancia) implementa de forma general las condiciones de
relevancia/irrelevancia de atributos en una familia de items. Mediante los ejemplos mostrados
en la seccién 2.4 ilustramos cémo detectar una permutacion prometedora para la unién de items
de la familia y viceversa. La importancia de atributos se calcula al principio de la busqueda.
De este modo, caracterizamos cada atributo con un indicador de importancia en las diferentes
modalidades de la respuesta. Recordamos que optimizar una familia no tiene por qué optimizar
la lista, que es la representacién conjunta de todas las familias.

En problemas donde el tamano del conjunto de atributos es muy grande, puede ser necesario
fijar el peso o posicién de algunos atributos a priori en la Base y proceder mediante aprendizaje
del subproblema. Esto es equivalente a fijar el papel de un atributo como relevante (peso alto)
o irrelevante (peso bajo). Esta es una estrategia razonable para comenzar. Afortunadamente,
el proceso de generacién de bases aprende cémo generar listas mejores, con alta probabilidad
de unién de contextos. Con esta informaciéon podemos imponer restricciones al orden de los
atributos y prevenir la fragmentacién de los items mientras promovemos las uniones.

La regla general para guiar la blisqueda de Bases éptimas, desarrolla la idea propuesta de

transposicién de los indices de atributos que cubren todo su dominio en la familia de items hacia
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posiciones de menor peso, véase la seccion 2.4. Se trata de un test de relevancia de atributos,
local a la familia. El atributo asociado es irrelevante y no fragmentara la familia. En principio,
el X Base que disminuye el peso de estos atributos podréd unir los items. La mejora depende
del atributo con el que permute su posiciéon y de la repercusion sobre las otras familias. La
informacién de importancia se materializa en un conjunto de directrices que permiten conocer
a priori un orden parcial entre las Bases, pues la importancia es siempre relativa a una familia
y sin embargo, la lista éptima contempla todos los items. Es decir, descartamos las Bases que
no estan de acuerdo con el orden parcial que suministra el analisis de importancia.

Por tltimo, con el test de item-CMRS (acotacién de la coalescencia) global y local
podemos conseguir un gran ahorro computacional evitando tentativas fallidas de copias. La idea
consiste en tomar una muestra de los casos a copiar y decidir si merece la pena completar el
X Base de toda la lista o si rechazamos la Base. No debemos hacer la copia completa de forma
ciega, debido a su alto coste, y es mejor hacer cierta prospeccién del resultado. Copiamos unos
pocos casos de la lista actual en la Base inicial a la lista en la Base nueva. En concreto, nuestro
programa copia los casos Igup, Iins y un caso intermedio (elegido aleatoriamente) de cada item,
siempre con respuesta conocida, y cuenta los Cambios de Modalidad de la Respuesta en la

Secuencia (CMRS) de items. Asi, exploramos la lista y registramos un CMRS si vemos

o Allr—1l{g,B... o
...{p,Al{q, B| ...,

donde la respuesta A es diferente de la respuesta B. Observamos que la realizacién de este
test de CMRS tiene la complejidad de la lista que es mucho menor que la complejidad de la
tabla, Wy % dg. Podemos rechazar las Bases que tienen mas CMRS que la KBM2L minima que
almacenamos como solucién provisional. La razén es que el nimero de CMRS es una cota inferior
de la longitud de la lista nueva. Por supuesto, interrumpimos la prueba si el recuento supera la
cota CMRS actual del éptimo.

El criterio general de mejora es que ambas estructuras almacenan la misma informacién
pero es mejor aquella que lo hace en una lista més corta. Si la tabla original es muy dispersa,
el criterio alternativo a la longitud de la lista es el propio registro CMRS, tal como vimos en
el ejemplo 312. Por ello, planteamos evitar la copia si se detecta que la permutaciéon propuesta
no es mejor, es decir, fragmenta los items o contextos, y la lista KBM2L es de mayor tamafo o
mayor CMRS.

Recordamos que la forma de inicializacién de la lista en la Base nueva estd relacionada con el
tipo de copia: se inicializa con unKB o la moda de la respuesta en la tabla si la copia es estandar,

o con la clonacién de la lista actual si la copia es rapida. El primer caso utiliza un valor por
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defecto, mientras que el segundo explota la abundancia de indices de casos fijos consecutivos en
determinados X Base. Si realizamos copias rapidas, el test CMRS sobre la lista nueva supone
cierto coste computacional adicional, debido a que no utilizamos la lista resultante del test para
el resto del procedimiento de copia, que en este caso inicializa la lista nueva con la clonacién o
réplica exacta de la lista original.

Este test permite realizar el filtrado de Bases para la heuristica de entorno variable, que tiene
complejidad cuadratica en el tamano de la Base, véase la seccién [3.4. Ademas, es el nucleo de la
funcién de evaluacion del algoritmo genético, véase la seccion 3.5. Los resultados experimentales
muestran que es muy eficiente: bajo coste computacional, alto ratio de rechazo de Base no

optimas y nunca rechaza la Base éptima.

3.4. Heuristica de Entorno Variable

El cambio sisteméatico de vecindad dentro de una busqueda posiblemente aleatoria es una me-
taheuristica simple y efectiva para optimizacién global y combinatoria. Esta técnica se denomina
busqueda de entorno variable (Hansen y Mladenovi¢, 2001).

Para nuestro problema de optimizacién proponemos movimientos a través del espacio de
permutaciones hacia elementos a distancia Hamming > H, que definen H-entornos, y calculamos
indicadores estadisticos (minimo, maximo, media del tamano de los items de las familias, ...)
que describen los items de la lista KBM2L. La distancia de Hamming es légicamente 0 cuando las
dos Bases son la misma, 2 si permuta una pareja de atributos exclusivamente y como maximo
es ¢ si todos los atributos ocupan posiciones distintas en ambas bases.

En primer lugar, intentamos una combinacién de busqueda local y global. La estrategia es
mezclar busqueda local mediante enumeraciéon de las Bases en 2-entornos (todas las Bases)
con algunos saltos aleatorios en los d-entornos (lejos de la solucién actual). Entendemos que
local significa cambiar pocos atributos de una Base a otra. El uso de la busqueda local nos
dio resultados suficientemente buenos por si sola con frecuencia. Asi, si la Base es [0,1,2,3] y
cambiamos solamente dos atributos, nos movemos a través de su 2-entorno: {[1,0, 2, 3], [0,2, 1, 3],
[0,1,3,2], [2,1,0,3], [0,3,2,1], [3,1,2,0]}. Esto supone moverse hacia todos los elementos de
distancia Hamming H igual a 2. En general, un 2-entorno contiene 6 (§ — 1)/2 vecinos, en tanto
que hay (d —1)! vecinos a distancia H igual a 0. Para la Base anterior son: {[1, 2, 3,0], [2, 3,0, 1],
[3,0,1,2], [3,2,1,0], [2,0,3,1], [3,2,1,0]}.

Posteriormente descubrimos que nuestra idea de localidad o vecindad debia ser revisada. De
modo directo podemos establecer una distancia entre las listas en diferentes Bases mediante la

longitud de la lista en items. Habia que desarrollar una propuesta de distancia que tuviese en



106 CAPITULO 3. OPTIMIZACION DE LA LISTA KBM2L

cuenta no solamente la diferencia entre los cédigos de la permutacién de atributos (distancia de
Hamming), sino la semejanza entre las listas y las diferencias entre los patrones de respuestas
de los ftems. Una distancia entre Bases seria muy 1til para organizar la bisqueda si recogiese
la semejanza de las listas a las listas que alcanzan el objetivo de minima longitud. La distancia
de Hamming no aporta informacién sobre la proximidad o semejanza entre las correspondientes
listas. Una observacion clave fue que el efecto en la lista del cambio de posicién de dos atributos
es completamente diferente dependiendo de dénde estan situados en la Base, aunque se trate
de distancias Hamming iguales a 2 en todos los casos que involucran a dos atributos.

Asi, sean B y B’ la Base incial y la nueva, respectivamente. Sea B — B’ la expresion del

X Base. Sugerimos una clasificacién de los X Base naturales simples:

1. X Base que permutan pocos atributos, todos ellos con peso alto en ambas Bases. El efecto
en la lista inicial es su transformacién por medio de movimientos globales de grandes

bloques de informacién, de casos.

2. X Base entre pocos atributos, todos ellos con peso bajo en ambas Bases. El efecto es una
transposicién de la informacion, de los casos, por medio de movimientos locales de bloques

de tamano muy reducido, unos pocos casos.

3. X Base entre pocos atributos, todos ellos con un peso intermedio en ambas Bases. La lista

inicial es transformada por medio de movimientos globales, de bloques pequenos.
4. Mezcla de los tipos de X Base 1, 2 y 3.

5. X Base generales, donde muchos atributos cambian de posicién (de peso), con cualquier

valor de peso posible. La lista se transforma de modo aparentemente desordenado y cadtico.

Obsérvese que el tamano de los bloques de informacién es del orden del peso mayor involu-
crado en la permutacién de atributos.

La Figura 3.3 resume los tipos de X Base. Obviamente, no hay una relacién directa entre
los X Base y la longitud de la lista KBMZ2L. Si no, podriamos elegir el X Base mejor y obtener
la KBM2L 6ptima facilmente, y esto no es posible. Depende del contenido de la tabla y una
tabla concreta no da pistas respecto del X Base mas eficaz. Por otra parte, como vimos en la
seccion3.2.1) cualquier X Base tiene un conjunto de casos que no se mueven en la transformacion,
es decir, el desplazamiento es el mismo en ambas Bases, o hay grandes secuencias de casos que se
mueven solidariamente conservando la adyacencia, es decir, sus indices son invariantes. Esto es
importante, porque si no se mueven muchos casos, las listas tendran longitud similar. Observamos

que lo contrario no es cierto.
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Caracteristicas de los X Base

Peso alto ———— Peso medio —— Peso bajo
B: 1| | |
>
B': [ =T v v L
B: | [~ ]
B’ | N v v N | «
B: | | [ |
3 >
B’: | v v | A A | v v |
B: | — | | — 1
B’: 4] = I A~ A [ a = |
B: | —— L |
B’: 5| - <+ > «— > ~ |

Figura 3.3: Clasificacién de los X Base

A pesar de todo, esta importante descripcién cualitativa de los tipos de X Base nos permite
proponer un conjunto de heuristicas para guiar la busqueda. Se basaran en una idea alternativa
de vecindad mas precisa y cercana a nuestro problema de optimizacién. Dada una lista concreta
pretendemos establecer en el espacio de busqueda (permutaciones de atributos del esquema),
cierta métrica de proximidad entre las Bases que tiene en cuenta la importancia de los atributos,
el peso.

Por consiguiente, vamos a introducir una nueva medida de proximidad entre las Bases que
tiene en cuenta el efecto del X Base inducido en la nueva lista. Para un X Base de tipo 1, la
nueva lista KBM2L sera similar a la antigua lista, y el valor de la medida serd bajo. Para un
X Base de tipo 5, la nueva lista sera bastante diferente, es decir, nos habremos movido lejos de
la Base inicial, segtin esta medida.

Sea GG una funcién definida del modo siguiente. Para todas las bases, G(B, B) = 0 y para B,

B’ tal que B # B’
6—1
G(B,B')=riq+ Y ri+ H(B,B)—1
=0

donde H(B, B') es la distancia de Hamming entre Bases y B’, r; es el ntimero de atributos
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entre la posicién inicial y final de cada atributo permutado i, y ;.4 es el nimero de atributos
fijos adyacentes a la izquierda del atributo permutado de mayor peso.

G esta subordinada a la distancia de Hamming. G cuenta, via H, cuantos atributos han
permutado en el X Base. Pero H es solamente una distancia entre cédigos, y el papel que juega
la Base en el problema no es reflejado en su valor. Sin embargo, G contempla los atributos que
han sido permutados teniendo presente el cambio de sus pesos, reflejando entonces hasta dénde
se han movido en la transformacién. Si un atributo no salta o salta a una posicién adyacente,
entonces no contribuye a r; (r; = 0). De este modo identificamos los X Base conforme a la
clasificacién mostrada anteriormente.

Ademsds, para mejorar la clasificacion, GG recoge la idea de que los X Base entre unos pocos
atributos son diferentes dependiendo de dénde estén los atributos en las Bases inicial y final. Por
ejemplo, un intercambio del primer y segundo atributo (de mayor peso, por tanto se trata de un
X Base de tipo 1) conduce a pocos cambios en la KBM2L en términos de longitud, pues conserva
la mayoria de las adyacencias entre casos que delimitan los {tems. Sin embargo, un intercambio
entre el dltimo y el penultimo atributo (de menor peso , por tanto se trata de un X Base de
tipo 2) conduce a muchos cambios de adyacencia y por tanto puede fragmentar o concentrar
los items de la lista. El término 7.4 en G recoge esta idea: el ultimo cambio mencionado refleja
mayor valor de G que el primero.

El Cuadro 3.4l ilustra algunos ejemplos de la funcion G. El primer y tercer caso tienen valores
de G pequenos porque los pesos de los atributos que permutan (X, Y y Z) cambian poco. Serian
X Base de tipo 3. El segundo y cuarto ejemplos tienen valores de G mayores porque los pesos
de los atributos que permutan son bastante diferentes. Estos ultimos son X Base de tipo 5.

Aunque seria deseable, no es facil definir una distancia en el espacio total de buisqueda que
capture el efecto de los movimientos de los atributos. De hecho, G no es una distancia puesto

que no cumple la desigualdad triangular, G(B’, B") < G(B',B") + G(B",B") vB', B", B".

Contraejemplo. Si B’ es [0,1,2,3,4,5], B” es [0,1,2,3,5,4] y B” es [1,0,2,3,4,5|, entonces
G(B,B") = 1,G(B",B") = 3, pero G(B',B") = 4+ 2 —1 = 5. Es decir, no se cumple la

desigualdad triangular. O

No obstante, vamos a usar G restringido a un subconjunto de Bases que describimos se-
guidamente (aunque tampoco es una distancia). Sea Ngo(By) el conjunto de Bases B tal que
H(B, By) = 2 para una Base By dada. Para toda B € Np2(Byp), denotamos G' como

5—1

Gr2(Bo, B) = 129 + Zﬁ; +1
i=0
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Cuadro 3.4: Ejemplos de H y G

X Base H G
-l Xy - —— —— 2 qg+1
_____ YX — — —
- x -y 2 qg+2r+1
_____ Y —— (o x
- XYZ - —— —— 3 q+3
————— ZXY — — — ——
e _x_- -y G _Z_—— | 3 q+r+s+t+2
—— g __x___(s__y___
———— | —————— ¢ ___ __ | — ——

y Gu2(Bo, Bo) = 0.
Examinemos las diferencias entre la distancia de Hamming y la funcién G (y Gpg2) maés
en profundidad. Dada una Base By, su vecindad o entorno Npo(By) es facil de calcular. Para

By =10,1,2,3,4], Ng2(By) incluye las siguientes 10 Bases:

By =10,1,2,3,4

[ ]

=1,0,2,3,4] =10,3,2,1,4]

=2,1,0,3,4] Br=1[0,4,2,3,1]

=[3,1,2,0,4] =10,1,3,2,4]
By = [4,1,2,3,0] =10,1,4,3,2]

=10,2,1,3,4] By =10,1,2,4,3]

En el Cuadro 3.5 calculamos los valores G para cada pareja de Bases de Nyo(By). La primera
fila corresponde a G y2(By, B), VB € Ny2(By).

Obsérvese los diferentes valores que G2 toma en la primera fila, desde 0 hasta 7. Asi, para
5 atributos, la distancia H estd en el rango discreto de {0,2,3,4,5}, mientras que Gy estd en
{0,1,2,3,4,5,6,7}. La Figura 3.4/ dibuja esta idea graficamente.

Observamos que los valores de G entre Bases (las otras filas del Cuadro 13.5) son también
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Cuadro 3.5: Valores de G para cada par en Nga(By) (§ = 5)

G By Bi By B3 By Bs Bs By Bg By DB
01234)=B, |0 1 2 6 7 2 7 6 3 5 4
10234)=B;, |1 0 3 5 7 3 5 7 3 5 3
21034)=B, | 2 3 0 5 7 3 7 9 5 7 5
31204=B; | 6 5 5 0 7 7 5 1 5 9 7
41230)=B4 | 7 7 7T T 0 9 11 8 9 7T 7T
0213 =B; | 2 3 3 7 9 0 4 6 4 6 4
03214)=Bs | 7 5 7 5 11 4 0 6 4 8 6
[04231] = By 6 7 9 11 8 6 6 0 8 6 6
01324]=Bs | 3 3 5 5 9 4 4 8 0 5 5
[01432] = By 5 5) 7 9 7 6 8 6 ) 0 )
01243) =By | 4 3 5 7 7 4 6 6 5 5 0

Figura 3.4: Valores de Gy2(By, Bj),j =1, ...,10

bastante diferentes, igual que sus distancias H, que no muestra el cuadro. Por ejemplo, el con-
junto de Bases en Npyo(p,) tal que Ga(Bo, Bj) < 3 es {Bo, B1, B2, Bs, Bg}. Es un entorno con
radio 3 relativo a la medida G go. Entre ellas, las cantidades G(B;, B;) pueden ser mayores que
3, véase la Figura [3.5. La distancia de Hamming entre ellas es siempre 3 para cada par (B;, Bj)
i,7 # 0, excepto para (Bj, Bg), que es 4. Este es un ejemplo de la G-proximidad entre Bases

dentro del entorno Ng2(By).

Por el contrario, el conjunto de Bases Ng2(By) tal que 5 < Ga(Bo, Bj) < 7, es decir, con

valores altos para G2, es {Bs3, Ba, Bs, Br}. Los valores G(B;, B;) son también altos, véase la
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H(B,B,) = 2
G12(By.B) <= 3

Figura 3.5: Valores de G para Bases tal que Gp2(By, B;) < 3

Figura [3.6, como un ejemplo de G-alejamiento dentro del entorno Np2(Bp). La distancia de
Hamming entre ellas es siempre 3 para cada par, excepto para (By, Bg) y (Bs, B7), que es 4.

Observamos nuevamente que H discrimina muy poco comparado con G.

H(B,B) = 2
5 < Gpx(BypB) <7

@ 6
@pg\@ ]

Figura 3.6: Valores de G para Bases tal que 5 < Gpa(By, B;) <7

Ahora se explican en cierta medida nuestros buenos resultados iniciales ya comentados me-
diante bisqueda local a través de entornos de distancia Hamming igual a 2: la bisqueda era de
hecho a través de entornos variables respecto a Ggo.

La medida Ggo inducida en Npgo(By) es, al igual que G, muy rica, pues distingue entre
X Base. Esta nueva medida de proximidad serd la guia para controlar la busqueda. Asumiendo
que estamos en la Base By, intentamos movernos a una Base B’ en Nyo(By). Si By es juzgada
como mala, el siguiente movimiento deberia ser hacia una Base alejada en términos de la escala
G2 (por ejemplo, By — By en el Cuadro 3.5). Cuando se sospecha que la Base actual By

esta cerca de la Base éptima, o al menos el tamano de la lista es pequenio, los movimientos
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serdn hacia Bases proximas con respecto a Gpo (por ejemplo, By — Bj). La nueva Base B’
serd el centro del entorno Npo(B) donde comienza la siguiente busqueda. Afortunadamente,
esta estrategia cubre el espacio de bisqueda completo, aiin con permutaciones sencillas, pero en
ocasiones es muy lenta. La biisqueda da muchos pasos con pequenas mejoras.

Este esquema presenta cierta similitud con el recocido simulado (Kirkpatrick et al., 1983),
el cual podria ajustarse a nuestro marco de trabajo.

Ejemplo 3.8. Consideremos el siguiente ejemplo con 4 atributos binarios {X,Y,U,V} y
un conjunto de 4 posibles respuestas {0, 1,2,3}. Tomemos By = [V,U, X,Y]. Las 6 Bases en
Np2(By) son:

B, =[U,V,X,Y] By=I[X,UV,Y]
Bs=[Y,U,X,V] By=|[V,X,U,Y]
Bs =[V.Y,X, U] Bs=I[V,U,Y,X]

Cuando nos movemos de By a B, los tipos de X Base son: 1 hacia By, 2 hacia Bg, 3 hacia
By, 5 hacia Bs, una mezcla de 1 y 3 hacia Bs, y una mezcla de 2 y 3 hacia Bs.

La Figura 3.7 muestra el vector respuesta de los 16 casos segin todas las diferentes Bases en
Npyo(By) y los espectros correspondientes. Como veremos, las Bases ptimas no estan dentro
de Ng2(By).

Con Bi, By, By y Bg, el numero de items de la lista KBM2L es 16. Por tanto, By deberia
mejorar mediante un movimiento hacia B’ tal que Gpga(Bo, B') es grande (posiblemente un
X Base de tipo 5). Los valores de G para este primer conjunto de Bases se muestran en el

Cuadro 3.6. De este cuadro, elegimos B3 como B’ ya que G'g2 es maxima.

Cuadro 3.6: Valores de G para cada par en Npa(Bp) (6 = 4)

G By By, By By By Bs Bg
1 3 5 2 4 3

).<
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4 5 3
) 7 5
0 ) 5
7 4 4
) 0 4
) 4 0
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Ahora con Bs, la KBM2L tiene 8 items e intentamos otros movimientos. EI Cuadro 3.6/ no es
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Base By = [V,U, X,Y] 16 items
o1 2 3 01 2 3 01 2 3 01 2 3

Base B; = [U,V, X, Y] 16 items
2 3 0 2 3 0 2 3 0

Base By = [X,U,V.Y] 16 items

o1 0 1 0101 2 3 2 3 2 3 2 3

Base B3 = [Y,U, X, V] 8 items
o o0 2 2 00 2 211 3 3 1 1 3 3

Base By = [V, X, U, Y] 16 items

2 3 2 3 0 2 3 2 3
Base B; = [V,Y, X,U]| 8 items
o 0 2 2113 3 0602 2 11 3 3

Base Bg = [V,U,Y, X] 16 items
o 21 3 0 21 3 0 2 1 3 0 2 1 3

Figura 3.7: Vector de respuestas en las diferentes Bases del entorno Ngo(By)

necesario calcularlo otra vez porque aunque Bs ahora se convierte en By, los valores de G para
Npua(Bo = [Y,U, X, V]) pueden obtenerse re-etiquetando los atributos. Las 6 Bases del nuevo

entorno Npo(Bp) son:

By =[U,Y,X,V] By=I[X,UY,V]
Bs=[V,U,X,Y] By=I[Y,X,U,V]
Bs=[Y,V,X,U] Bs=[Y,U,V,X]
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El siguiente movimiento deberfa ser hacia una Base B’ tal que Gpa(By, B') sea pequerio,
como By o Bj. Después de explorar ambas, B4 es la mejor. Esta es una Base optima, dado que
la lista alcanza una longitud de 4 items con 4 modalidades de respuesta, tal y como vemos en

la Figura 3.8.

Base By = [Y,U, X, V] 8 items
o o0 2 2 00 2 2113 3 1 1 3 3

Base By = [U,Y, X, V] 8 items
o o0 2 2113 3 00 2 2 11 3 3

Base By = [X,U,Y, V] 8 items
o 01100112 2 3 3 2 2 3 3

Base B3 = [V,U, X,Y] 8 items
o o0 2 2 00 2 211 3 3 1 1 3 3

Base By =[Y, X,U,V] 4 items
o o0 o0 0 2 2 2 21 1113 3 3 3

Base B; = [Y,V, X,U] 8 items
o 02 2 00 2 2 113 311 3 3

Base Bg = [Y,U,V, X] 16 items
0o 2 0 2 0 2 0 21 31 3 1 3 1 3

Figura 3.8: Vector de respuestas en las diferentes bases del entorno Ngo(By)

El siguiente ejemplo es bastante realista en el sentido de que tiene muchos atributos y muchos
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pasos en la bisqueda hasta alcanzar el éptimo.

Ejemplo 3.9. En este caso tenemos 11 atributos binarios, denotados con nimeros desde 0 a
10. El conjunto de alternativas de respuesta es {0, 1,2}. Hay 256 casos desconocidos de un total
de 2048 casos (es decir, conocemos 1792 casos). Las Figuras 3.9, 3.10 y 3.11/ muestran todos los

pasos para alcanzar la Base éptima Bsg, que comentamos a continuacion.

Base Items CMRS Gpgo(B;-1,B;)
By:[10,9,8,7,6,5,4,3,2,1,0 1744 1503

Base Items CMRS Gpga(Bi-1, B)
B1:[3,9,8,7,6,5,4,10,2,1,0] 1680 1423

Base Items CMRS Gpa(Bi-1, B)
B2:[0,9,8,7,6,5,4,10,2,1,3] 1359 1086

Base Items CMRS Gpa(Bi-1, B)
B3:[4,9,8,7,6,5,0,10,2,1,3] 1304 1008

Base Items CMRS Gpa2(Bi-1, B)
By4:[1,9,8,7,6,5,0,10,2,4, 3] 936 951

Base Items CMRS Gpa2(Bi-1, B)
Bs:[0,9,8,7,6,5,1,10,2,4, 3] 847 494

Base Items CMRS Gpg2(Bi-1, B)
Bs:[0,3,8,7,6,5,1,10,2,4,9] 419 262

Figura 3.9: Espectros de la KBM2L (I)

Todos los movimientos son hacia Bases en Nyo(B), donde Base es la Base actual en cada
paso. En este ejemplo, 1 < G < 35,y 1 < Gpgs < 19. Como hay muchos items en los tres

primeros pasos, nuestro software sélo representa en el espectro el cambio de item sobre el eje
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Base Items CMRS Gpga2(Bi-1, B)
B:[0,10,8,7,6,5,1,3,2,4,9] 295 206
\|||||||\||\H||||\||\||N||\||\|||||\|\||H|||||\|\||H||||\||\||H||\||\||||||||\||H\|||||||\||\|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
Base Items CMRS Gpg2(B;i-1, B)
Bs:[0,4,8,7,6,5,1,3,2,10,9] 243 174
\\ll\l\l\Hllll\IH\l\llll\\\l\l\ll\l\lll\l||\|\|\|||\||\||\||||\|||\||H||||||H\|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
Base Items CMRS Gpga(Bi-1, B)
Bo:[0,2,8,7,6,5,1,3,4,10,9] 199 142
||||||||||||||||||||||||||||||\||||||\||||||\||||||\||||\|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
Base Items CMRS Gpa(Bi-1, B)
Bi0:[0,2,4,7,6,5,1,3,8,10,9] 171 137
|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||| |||||||||||||||||||||||||||||||||||
Base Items CMRS Gpa(Bi-1, B)
B11:0,2,3,7,6,5,1,4,8,10,9] 149 119

LLREEARERTAR AT R ||||||||||||||||||||| Il |||||||||||||||||||||||||||||||||| I
Base Items CMRS Gpgo(B;-1, B)
B12:[3,2,0,7,6,5,1,4,8,10,9] 147 116

LELEERREE YNNI |||||||||||||||||||||||| IR ||||||||||||||||||||||||||||||| I
Base Items CMRS Gpgo(B;i-1, B)
B13:[5,2,0,7,6,3,1,4,8,10,9] 144 113

Figura 3.10: Espectros de la KBM2L (1I)

X, no el nimero de casos en cada item. A partir de B4 en adelante, el espectro es el usual. Los

casos desconocidos (unKB) se representan en blanco.

Observamos que Gpo es alta al comienzo, cuando la Base actual esta lejos de la Base
6ptima. Los X Base Byy — Bia y By — Bis muestran que un valor de G bajo (= 3) produce
una mejora pequena (~ 1%) en la lista. El1 XBase Bs; — Bg muestra que un valor de G
alto (= 18) produce una mejora mayor (~ 50 %). Obsérvese también el X Base By — Bj con
Gp2(Bo,B1) = 13y By — Bs con Gpo(B1,By) = 19. Alguna mejora se ha alcanzado, pero

el valor Gpa(By, B2) = 12 muestra que Bs estd mds préxima que B; a By. Esto sugiere una
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Base Items CMRS Gpgo(Bi-1, B)
Bi4:[1,2,0,7,6,3,5,4,8,10,9]

Base Items CMRS Gpga(Bi-1, B)
Bi5:[0,2,1,7,6,3,5,4,8,10,9]

Base Items CMRS Gpgo(Bi-1, B)
Bi6:[0,1,2,7,6,3,5,4,8,10,9]

Base Items CMRS Gpa(Bi-1, B)
B17:[0,1,2,3,6,7,5,4,8,10,9]

Base Items CMRS Gpga(Bi-1,Bi)
Bis:[0,1,2,3,4,7,5,6,8,10,9]

9
] III_I_ 1 1]

Base Items CMRS Gpga(Bi-1,Bi)
Bi9:[0,1,2,3,4,5,7,6,8,10,9]

6
| III_ [ ]

Base Items CMRS Gpa(Bi-1, B)
Byo:[0,1,2,3,4,5,6,7,8,10,9] 10

Figura 3.11: Espectros de la KBM2L (I1I)
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explicacion acerca de la magnitud de la mejora. En esta ocasiéon la mejora es pequena, pues

aunque la Base Bs no esta proxima a Bi, no se aleja de By, antes bien se aproxima.

En tanto que el algoritmo progresa, Gyo se hace menor. Big — Byy muestra que valores

medios (= 7) de G producen una gran mejora (~ 50 %).

La Base éptima es By, con 10 items. En este ejemplo sabemos que es éptima porque hemos

comprobado el CMRS de todas las permutaciones (11! = 39916800), pero con dimensiones

mayores es imposible.

|
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De este modo podemos mejorar la traza del algoritmo evitando X Base que mejoran poco,
andlogamente a la idea de los algoritmos de hormigas (Dorigo et al., 1999), que consideran
parte de la traza como una fuente de conocimiento 1util para la bisqueda. En nuestro caso se
concreta en tener en cuenta cierto nimero de pasos previos (traza parcial) y aplicar las estrategias

correspondientes:

1. En la fase inicial, con una lista muy fragmentada, escogemos primero las Bases del entorno

que se alejen de todas las anteriores.

2. En la fase intermedia, con una lista que presenta una moderada coalescencia, escogemos
las Bases del entorno proximas a las ultimas Bases de la traza pero que no se aproximen

a las primeras Bases de la traza.

3. En la fase avanzada, con una lista que presenta una gran coalescencia, escogemos las Bases

del entorno préximas a las que hemos considerado recientemente.

Por ultimo, observamos c¢émo el nimero de CMRS disminuye al avanzar la bisqueda. Esto
implica que la busqueda se hace mas eficiente, pues es mas facil descartar Bases. Con listas
KBM2L malas, el algoritmo debe evitar comprobar muchas Bases que probablemente sean

malas (préximas a la inicial), a costa de calcular sélo valores de G, que es muy facil.

Pseudocédigo del Algoritmo de Entorno Variable (AEV) A continuacién mostramos
el algoritmo de entorno variable basado en Gps.

Fijamos las constantes pequefio, grande, PEQUENO y GRANDE

Asignamos la lista de trabajo a LT

Asignamos LT.longitud a Items y LT.Base a By

Repetimos /*Iteracién*/ Para todas las Bases tal que Distancia Hamming(Bjy, B) =2 (Att;

y Att; han permutado) hacer

0. Si (Items es GRANDE) A (Gpa(By,B) es pequefio) V
(Items es PEQUEND) A (Gp2(Bg,B) es grande)

siguiente(B)
1. En otro caso si (Att; es relevante V Att; es irrelevante) siguiente(B)
2. Test de la nueva Base B — CMRS
3. Si (CMRS > Items) siguiente(B)

4. En otro caso B — nueval..Base /* Lista destino */
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5. Copia LT en nueval /* X Basex*/

6. Si (nueval.longitud < Items) hacer nueval — LT and LT.Base — B

El Paso 0 explora Bases lejos de (cerca de) la solucién actual cuando estamos lejos de (cerca
de) la solucién 6ptima. Este paso es especificamente la heuristica Gpo y si no se realiza, la
busqueda utiliza la distancia H2, (VNA-H2), la cual no tiene en cuenta el peso de los atributos.
La instruccién “siguiente(B)” significa que se rechaza esta Base. En el Paso 1, explotamos la
relevancia de los atributos en términos de la explicacién de la respuesta, véase la seccién 3.3.2.
Un atributo relevante no debe perder mucho peso y un atributo irrelevante no debe ganar mucho
peso. El Paso 2 calcula la cota inferior, CMRS, asociada con la Base B, véase la seccion 3.3.2.
En el Paso 3, la lista nueva es rechazada si tiene un CMRS mayor como consecuecia de la copia
de algunos casos. En otro caso, el Paso 4 define una lista destino con la nueva Base. El Paso 5
realiza la copia de informacion o X Base. En el Paso 6, la btisqueda contintia dentro del entorno
centrado en la nueva Base.

Las constantes pequenio y grande son representativas de los valores extremos que puede tomar
G2 en el problema concreto. En el Cuadrol3.5, que trata con Bases de 5 atributos, observamos
que el rango esta entre 0 y 7, y podemos fijar pequerio = 2 y grande = 5. Por otra parte, las
constantes PEQUENO y GRANDE son representativas del nimero de ftems minimo y méximo
que puede presentar potencialmente la lista en cualquier Base. Se trata de establecer un rango
tentativo basado en el tamafio de la MM asociada a la lista. El valor PEQUENO puede ser del
orden de decenas de veces el logaritmo del tamafio de la MM y el valor GRANDE miles de veces.
Con 20 atributos binarios la MM tiene un tamano de 1048576 y log(1048576) ~ 14. Entonces,
las constantes pueden ser: PEQUENO ~ 200 y GRANDE ~ 3000. Este aspecto del algoritmo es
muy dependiente del problema (nimero de atributos, magnitud de los dominios, modalidades de
respuesta,. .. ) y deben elegirse valores de compromiso que no impidan a la heuristica alcanzar

una solucion satisfactoria en un tiempo aceptable.

3.5. Algoritmo Genético

La aplicacién de algoritmos genéticos a problemas de optimizacién combinatoria estd bien
documentada en varios dominios (Mitchell, 1998). En estos algoritmos, el espacio de bisqueda
es representado como una coleccién de individuos. Estos individuos codifican las soluciones con
cadenas de caracteres (o vectores de nimeros, o matrices), las cuales se denominan frecuente-

mente genes. En nuestro problema, un individuo es una Base, es decir, un orden de los atributos

(genes).
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El propésito de un algoritmo genético es encontrar en el espacio de bisqueda el individuo con
mejor material genético. La calidad de un individuo es medida via una funcién de evaluacién
o ajuste, que hace el papel de funcién objetivo del problema de optimizacién. La funcién de
evaluacién esta relacionada en nuestro caso con el espacio de almacenamiento requerido para la

informacion de la tabla en la KBM2L asociada con cada Base.

El problema de encontrar la KBM2L éptima y la descripciéon de su solucion invitan a plan-
tearse un algoritmo genético como posible método de obtencién de soluciones. La Base 6ptima
es una cadena de codigos de los atributos del esquema que describe secuencias de atributos
(genes), las cuales caracterizan el conocimiento recogido en la tabla. Los {tems, o mejor sus
descriptores de indice (I, 7 € Lsp), guian la sintesis de la lista minima. Evitamos la bisqueda

al azar construyendo la Base 6ptima a partir de otras Bases conocidas.

La idea de un algoritmo evolutivo para este problema parte del andlisis de las partes fija y
variable del indice de un item, véase la seccién 2.4. En este contexto, el intercambio de material
genético y la permutacién de atributos son operaciones similares, pero el algoritmo genético

permite abordar la busqueda con informacién global.

Se puede construir una poblacién de Base y manejar una medida de optimalidad de las
mismas. Las permutaciones locales dentro de cada parte, fija y variable, del indice de una
familia no afectan mucho a la fragmentacion. La Base inicial y la nueva son proximas en el
sentido que definimos en la seccién 3.4, Luego, estas Bases no dan mejora de longitud de la
lista. Por tanto, hay que considerar permutaciones que intercambien atributos de ambas partes,
véase la clasificacién de los X Base en la seccion 3.4y en particular el tipo 5. Debemos pensar en
operaciones de cruce que tengan en cuenta propiedades del problema y de las listas en las Bases
que integran la poblacion. Veremos en esta secciéon que en nuestro problema no disponemos de
un criterio de evaluacién exacta de las Bases de la poblacion que evite realizar copias completas
(muy costoso). Por tanto, seria muy interesante introducir informacién del dominio que mejore
la calidad de la poblacién, pues la funcién de evaluacién tiene un alcance limitado. Por ultimo,
veremos en la seccion 3.6/ que las técnicas de simulacién de la copia, asi como las heuristicas

locales y globales deben conjugarse para atacar el problema de optimizacién.

Como el célculo exacto del tamafio de la lista KBM2L es extremadamente costoso, para los
problemas en los que aplicaremos el algoritmo genético, la funcién de evaluacion sera una cota
inferior de este tamano (véase el ”Test de item-CMRS”en la seccién [3.3). En cada iteracién, sélo
sera necesario almacenar las Bases junto a su funcién de evaluacién, pero no las correspondientes

listas completas.

Una vez que se ha elegido una poblacién, se determina la calidad de los individuos y al-
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gunos de ellos son seleccionados para producir nuevos individuos, los cuales son aniadidos a la
poblacién. Para todos los nuevos individuos recién creados, existe una probabilidad (cercana a
cero) de mutacién o cambio en sus genes. Después de esto, algunos individuos son eliminados
de la poblaciéon para mantener siempre un tamano de poblacién prefijado. Una iteracion de este
proceso se llama generacion.

Los operadores que definen el comportamiento del algoritmo genético son: seleccién, cruce,
mutacién y reduccién de la poblacién, véase por ejemplo (Larranaga et al., 1999). Todos ellos
son disenados para mejorar la calidad media de la poblacion, promoviendo el mantenimiento del
mejor material genético, es decir, buenos érdenes para los atributos de la Base. Detallamos a

continuacién dichos operadores.

Criterio de seleccién/reduccién. El criterio de seleccién utilizado para el emparejamiento y
eliminacién de individuos intenta evitar una presion selectiva fuerte, manteniendo de esta forma
la diversidad en la poblacién como una forma de permitir el movimiento por todo el espacio de
busqueda.

La seleccién se lleva a cabo de acuerdo a la siguiente probabilidad (una funcién no lineal) de
ser seleccionado

prob(rank) = q(1 — )" 1, rank =1,2,...

donde rank identifica a cada individuo, es decir, es el puesto que ocupa cada individuo en la
poblacién de acuerdo con su calidad (véase el siguiente parrafo) y ¢ es una constante entre 0 y
1.

La seleccién para producir nuevos individuos necesita previamente ordenarlos de mejor a
peor. Asi, para el mejor individuo, rank = 1. Esta forma de seleccién previene que los mejores
individuos monopolicen el proceso de evolucién, mientras les da cierta preferencia.

Cuando esta funcién se usa para descartar individuos de la poblacion, se requiere considerar

el orden opuesto, de peor a mejor.

Operador de cruce. Hemos implementado dos operadores de cruce de individuos. El cruce
de corte en un punto (Banzhaf, 1990) es un operador general que selecciona un punto de corte
para dividir los individuos que van a emparejarse en dos partes: fi1 v fo del padre y mi y mao
de la madre. Los descendientes se forman mediante el intercambio de estas partes: fi — mo y
m1 — fs. Este operador necesita un mecanismo de reparacién, porque algunos atributos pueden
repetirse en los descendientes y esto no es correcto en una Base valida.

El cruce de votacion (Fernandez del Pozo et al., 2005) es mas adecuado para nuestro pro-

blema especifico. Este operador estd basado en el papel que desempena cada atributo en los
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individuos. La idea principal es generar una ordenacién de los atributos. Dadas dos Bases

By (padre) y By, (madre), la puntuacién propuesta por ambas Bases para cada atributo A4;

(¢=0,1...,6 —1) en la nueva Base es:
' k j - L k-L
L+7:w (3.1)
Li  Ln L Lm

donde j es la posicion de A; en By y k en B,,. Los valores L; y L,, son las longitudes de las
respectivas KBM2L o sus estimaciones CMRS, véase la seccién 3.3l Es decir, Ly y Ly, son los
valores de la funcién de evaluacion de los individuos a cruzar. Cuanto menor sea la puntuacion,
mas a la izquierda estard el atributo en la Base nueva, con mayor peso. Ilustremos los detalles
mediante un ejemplo.

Ejemplo 13.10. Sea By = [2,1,0,3,5,4] con Ly =30 y By, = [3,2,1,4,5,0] con L,, = 45.
Para el cruce, las Bases votan para proponer una nueva Base B’. Los atributos tienen las

siguientes puntuaciones que se ordenan por medio de (3.1):

2-45+5-30 1-45+2-30
A . e —— = 1 A . B — = U.
0 45 - 30 0177 1 A 45 - 30 0.077
0-45+1-30 3-45+0-30
Ay: ———— =0.022 | As: ———— =10.100
2 45 - 30 3 45 - 30
5-45+3-30 4-454+4-30
Ay ——m—— =102 As: ————  =10.222
4 45 - 30 0-233 | 4s 45 - 30 0
El minimo es la puntuacién de A, seguido de A1, ..., y finalmente, el maximo es para Aj.

Asi, la nueva Base es B’ = (2,1, 3,0, 5,4], donde los empates se resolverian de forma aleatoria.0

Este operador produce un tnico hijo de cada pareja, padre y madre.

Operador de mutacién. El operador de mutacién selecciona de forma aleatoria dos atributos
que cambian sus posiciones en la Base. Este operador se denomina “de intercambio” en la
literatura (Goldberg, 1989)).

El algoritmo genético se detiene si después de un nimero fijo (grande) de generaciones, el

valor de la funcién de evaluacién no mejora.

Tan sélo se han probado estos operadores para ver si el algoritmo genético era una opcién
vélida, sin haber optimizado todos sus posibles pardmetros (operadores, tamano de la pobla-
cion, tasa de mutacién,...). El algoritmo genético propuesto no tiene en cuenta informacién

del dominio que le permitiria generar una poblaciéon de individuos de mayor calidad. El valor
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CMRS como cota de la longitud de la lista puede acelerar la evaluacién de las Bases y mediante
informacién del dominio (test de importancia de atributos,. .. ) restringir ciertas operaciones de
cruce si detectamos que no son adecuadas.

La implementacion del algoritmo genético ofrece una infinidad de posibilidades. Por ejemplo,
en (Larranaga et al., 1999) podemos encontrar varios operadores de cruce que no precisan de
reparacion de la codificaciéon. Estan pensados para codificar permutaciones y se pueden aplicar
eficientemente a problemas como el que plantea esta tesis o el clasico problema del viajante de
comercio.

En problemas de tamano grande, las estrategias evolutivas (Schewefel, 1981)) permitirian
desarrollar el segundo nivel de aprendizaje sobre los parametros del algoritmo genético. Los
algoritmos de estimacion de distribuciones (Lozano et al., 2006) podrian ser también interesantes,

pues trabajan con problemas de optimizacién combinatoria de complejidad alta.

Pseudocdédigo del algoritmo genético El pseudocddigo del algoritmo genético es estandar.

Sus operadores principales (seleccién, cruce, mutacién) han sido descritos en esta seccién.

Generar la poblacién inicial
Calcular la funcién objetivo para cada individuo
Obtener el mejor individuo

Mientras NO se cumpla la regla de parada
Seleccionar los padres de la poblacién
Producir los hijos de los padres seleccionados
Realizar la mutacidén de los individuos
Ampliar la poblacién con los hijos

Reducir la poblacién extendida a su tamafio inicial

Obtener el mejor individuo encontrado

3.6. Experimentos: Comparativa de Estrategias de Optimiza-
cion

En esta seccién realizamos algunos experimentos para probar los algoritmos presentados
anteriormente. Nos centramos en el tiempo de ejecucién de los algoritmos y en la traza de la
solucién (el tamano de la lista en cada paso o iteracién) para cada KBM2L, usando: (1) el

algoritmo de entorno variable (AEV) con la métrica H2 (AEV-H2); (2) el AEV con la medida
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de proximidad Gp2 (AEV-Gpa); (3) el algoritmo genético (AG) con el operador de votacion;
y (4) un algoritmo hibrido basado en el AEV-Gp9 y el algoritmo genético (AG+AEV-Gpo).
El cuarto algoritmo inicia el AG hasta que alcanza una solucién que juzgamos suficientemente
buena respecto de la base de partida y lanza entonces una btisqueda local con AEV-Gpo.
Usamos un ordenador personal PentiumIII”™ a 1-GHz con 512 MB y Windows XP™TM y
Java”™2 como entorno de programacién. Consideramos 10, 90 y 300 atributos A, y dominios con
cardinal D igual a 2, 4 y 8, dando lugar a las nueve listas KBM2L, k1, ks,. .., kg, que observamos

en el Cuadro 3.7, donde se indican también sus tamanos.

Cuadro 3.7: Descripcion de las listas KBM2L

ki ke ks
A=10 210 410 gl
ks ks ke
A=90 2% 4% g%
k7 ks kg

A =300 2300 4300 300

El contenido de la lista se genera aleatoriamente en el espacio de desplazamientos como
sigue: partimos de la lista vacia y generamos aleatoriamente 20 parejas de desplazamientos
que delimitan items de respuesta generada también de forma aleatoria. Finalmente se ajusta el
nimero de casos conocidos deseado para que no sea excesivamente grande. El nimero de casos
conocidos de cada tabla se recoge en el Cuadro (3.8 junto al logaritmo en base 2 del cociente entre

el niimero de los casos conocidos y el nimero total de celdas. El resto de la tabla es desconocido.

Cuadro 3.8: Conocimiento de las listas

A=10 A =90 A =300
D=2 k355 (-1.52) ky: 243 (-82.0) k7: 259 (-291)
D=4 ky: 267 (-11.9)  k5: 258 (-171)  kg: 270 (-591)
D=8 ks 222 (-22.2) kg 258 (-261) ko: 246 (-892)

Para todas las listas conocemos de antemano la Base 6ptima. El ntimero de items para
cada tabla éptima es 41. A continuaciéon cambiamos de forma aleatoria la Base para intentar

encontrar la 6ptima mediante los algoritmos anteriores. El niimero de items de cada tabla inicial
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aparece en el Cuadro 3.9.

Cuadro 3.9: Numero de {tems de las listas en la Base inicial

A=10 A=90 A=300
k1: 574  kq: 486 E7: 518
ko: 534 ks: 516 kg: 540
k3: 444 kg: 516 ko: 492

|9 |T
I
NN

Ahora analizamos los resultados. La Figura 3.12] muestra un estudio comparativo de los
cuatro algoritmos, planteados en términos del (logaritmo del) tiempo de ejecucién, medido en

milisegundos.

log(tiempo de proceso)

71
6-
5-

Algoritmos {(1),(2),(3),(4)}
4

2

Listas {k1,..,k9}

3 T T T T T T T T T

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 3.12: Comparativa de resultados del tiempo de ejecucién: (1) AEV-H2, (2) AEV-Gpyo,
(3) AGy (4) AG+AEV-Gpo

En lo que respecta al tiempo de ejecucién, en general, nuestros experimentos muestran que el
AG se comporta mejor que los AEV siempre que hay muchos atributos. Todas las listas, excepto
ki, kq4 v kg revelan este resultado, es decir, AEV-Gpo es mejor para ko, ks, ks, kg y el AG es
mejor para k7 v kg. La razén detras de este hecho puede ser la siguiente. Si la dimensién de la
tabla crece, el nimero de miembros del entorno-H?2 donde se realiza la busqueda del AEV crece
(tiene § (6 — 1)/2 elementos para § dimensiones, es decir, un orden cuadratico). Sin embargo, el
tamano de la poblacion del AG se establece usando heuristicas con un orden lineal que es menos

complejo: segin la evidencia empirica, (Alander, 1992)) sugiere un tamano poblacional entre ¢ y
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24. Nosotros, hemos usado §.

Las Figuras 3.13| 3.14, 3.15/ y 3.16 muestran la evolucién de la funcién objetivo (tamano
minimo de la lista) para las nueve listas conforme el algoritmo progresa. Solamente mostramos
los resultados hasta la décima iteracion, con el propdsito de comparar los tres algoritmos. En
la Figura 3.16l mostramos las 10 iteraciones del AG y otras 10 del AEV-Ggs. Observamos que
para el AG, la funcién de evaluacién es medida en CMRS (a la izquierda de la linea vertical),
en lugar de en items, tal como explicamos anteriormente. El lado derecho de la linea muestra
los verdaderos tamanos de lista, en items.

Todos los patrones de evolucién son exponenciales decrecientes como consecuencia de la
réapida reorganizacién de la informacién cuando los atributos relevantes (irrelevantes) ganan
(pierden) peso. El ejemplo k; muestra una convergencia lenta con las aproximaciones de entorno
variable, que es ligeramente més rapida con el AEV-Ggo. Este ejemplo podria ser el tipico caso
que muestra la debilidad de la heuristica.

El AEV-Gjo es mejor globalmente que el AEV-H2 debido a que G es una medida de compa-
racion de bases refinada. Debemos tener en cuenta que las iteraciones tienen un coste diferente en
el AG y el AEV. Es mucho més costosa la primera aproximacién: inicialmente consume muchos
recursos porque debe trabajar con toda la poblacién, la cual incluye Bases malas (véanse los
elevados nimeros en el eje Y de los métodos genéticos). También tienen coste diferente porque
el AG no calcula el verdadero tamano de la lista sino una cota inferior. Quizas el AG podria
tener un comportamiento mejor si los operadores, especialmente el de cruce, fuesen mejorados
para reflejar las caracteristicas de nuestro problema.

Creemos que la estrategia hibrida (algoritmo AG+AEV-Gps) no merece la pena. Primera-
mente reproduce el patrén del AG y a continuacién una lenta convergencia cuando aplicamos el

AEV. Ademas, en los tiempos de ejecucién, se ve siempre superada por el AG.
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longitud de la lista

500 | m

400 |
1 k1, k2, k3

300 7
200 -

100

(o} 2 a 6 8 10
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longitud de la lista
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200 |

100

(o} 2 4 6 8 10
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longitud de la lista

500
400 -
300 1 k7, k8, k9
200 |

100

(o} 2 4 6 8 10
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Figura 3.13: Evolucién: AEV-H2
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longitud de la lista

500 -
400 |

1 k1, k2, k3
300 |

200 -
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longitud de la lista
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300 T k4, k5, k6

200 |
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longitud de la lista

500 |

400 - \

200 | k7, k8, k9
200 | /

100 T
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Figura 3.14: Evolucién: AEV-Gypo
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longitud de la lista

CMRS ITEMS
1000

800
600 | k1, k2, k3
400 -

200 -
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longitud de la lista
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Figura 3.15: Evolucién: AG
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longitud de la lista
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Figura 3.16: Evolucién: AG+AEV-Gpo
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Antes de pasar a ver en los siguientes capitulos las aplicaciones, destacamos las siguientes
aspectos que han sido desarrollados especificamente para dar un alcance suficiente a las listas

KBMZ2L en problemas reales, y algunas cuestiones relativas a la representaciéon del conocimiento:

1. La operacion de copia, con su gran coste computacional, se realiza de forma intensiva tanto
en el ensayo de soluciones como en la captura inicial del conocimiento previo. La copia
rapida y parcial pretenden resolver estas dificultades. La integracion de estos mecanismos
en modelos de inferencia permite manejar problemas y modelos de complejidad grande o

muy grande.

2. La suma del cardinal de los items diferentes de unKB es el conocimiento de la estructura
en el ambito del modelo. Este niimero dividido por el tamano de la MM es la densidad
de conocimiento relativo. En los problemas usuales debe ser muy baja por dos razones: la
representaciéon de la MM es de tamano exponencial y la combinatoria implica que haya

una enorme cantidad de casos de la tabla imposibles o de escaso interés practico.

3. El minimo y méaximo del tamano de todos los items conocidos es un indicador de la
idoneidad del método para sintetizar o extraer conocimiento, respecto de las Bases usadas.
El minimo debe ser préximo a 1 pues si no seguramente habra algin atributo irrelevante
en todos los items de la lista y por consiguiente, deberiamos haber simplificado el modelo.
El maximo debe ser de un orden préximo al tamano de la MM pues si no la lista es muy

larga y casi no se sintetiza conocimiento.

4. Normalmente el conocimiento debe mostrar una pauta regular en la Base 6ptima. Dos
bases distintas pueden presentar tamanos de listas completamente diferentes (en muchos
6rdenes de magnitud). Puesto que tratamos de comparar las Bases respecto de la com-

plejidad de las listas asociadas, introducimos la pseudo—distancia G.

5. Por construccién de los items, su cardinal o niimero de casos estd en relacién directa al
numero de indices que deben desarrollarse para recorrer el item. Por otra parte, estd en
relacion inversa al nimero de indices que estan fijos. Estos indices, sus valores concretos que
direccionan el contenido del item particular, pueden verse como explicaciéon del conjunto

de casos.

6. Una consecuencia inmediata del apunte anterior es que si en un conjunto de items de igual
contenido aparecen todos los valores de un indice, el atributo asociado no es relevante en
la explicacién del contenido, es decir, la respuesta en el contexto definido por el item. Y,

por otra parte, encontramos un punto de partida para procedimientos de explicacién y
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aprendizaje de la Base 6ptima. Poder explicar el conocimiento nos facilita la validacién y
verificacién de los sistemas basados en el conocimento en general, y de las TDO y TPC en

particular.

3.7. Otras Estructuras de Datos Afines

Esta seccién muestra un analisis comparativo entre los conceptos clasicos de matriz dispersa
y las representaciones proposicionales como el arbol de clasificacion, las reglas de produccién,

las listas de decisiones y los conjuntos aproximados, frente a la lista KBM2L.

3.7.1. KBMZ2L y Matrices Dispersas

Existen métodos de almacenamiento de informacién bajo estructura matricial cuyo objetivo
es ahorrar espacio, fundamentalmente porque se repiten muchos valores del contenido de la
matriz, por ejemplo, hay muchos ceros, del orden del 99 % del total (Knuth, 1968). En este caso
se almacenan sélo los elementos no nulos junto al indice o desplazamiento. Se puede observar
que se trata de un caso particular, muy simple, de lo que plantea la estructura KBM2L.

Una matriz almacenada mediante un método disperso o mediante una estructura KBM2L
necesitara diferente cantidad de memoria. El método disperso esta pensado para matrices de dos
o unas pocas dimensiones, para informacion de dominios donde se dan las condiciones oportunas
(matrices diagonales, en forma candnica de Jordan, matrices de adyacencia de grafos, sistemas
lineales de restricciones,...). Algunos lenguajes de programacién como FORTRAN, C++ o
paquetes de software matemdtico como MATLAB ((©1994-2003 MathWorks, Inc.) tienen la
posibilidad de utilizar estas matrices dispersas. Con dos dimensiones no hay mas que dos Bases
y dos representaciones matriciales: la original y su transpuesta.

Ejemplo 3.11. Veamos un ejemplo sencillo de una matriz de 5 x 5.

[AB]|1 2 3 4 5
1 |1 100 0
2 (o210 0
3 /00 3 10
4 o0 o0 41
5 |00 0 0 5

Los 25 elementos de la matriz anterior se pueden representar como una lista mediante el

método disperso en 9 pares de indices y sus respectivos elementos no nulos.
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(1,1),1;(1,2),1;(2,2),2;(2,3),1;(3,3),3;(3,4)1,; (4,4),4; (4,5), 1; (5,5), 5.
La lista KBM2L en la Base [A, B] tiene 13 items:

(1, 1), 1] ((1,2), 1] (2, 1), 0] ((2,2),2] ((2,3),1] {(3,2),0] ((3,3),3] ((3,4), 1] ((4,3),0[ ((4,4),4|
((4,5), 1] ((5,4),0[ {(5,5),5-

Si sélo interesa ver si es cero y distinto de cero, se construye la lista KBM2L siguiente con 9

items, donde 1 indica distinto de 0:
((1,2),1] ((2,1),0[ {(2,3),1] {(3,2),0[ {(3,4), 1] {(4,3),0[ {(4,5),1] {((5,4),0[ ((5,5), 1].
O

El método ideal depende del problema y de los objetivos que se pretendan. La lista KBM2L
es mas general y pensada para problemas de muchas dimensiones, donde las matrices no tienen

que ser dispersasy se pueden obtener otras ventajas ademads del almacenamiento compacto.

3.7.2. KBMZ2L y Representaciones Proposicionales

Vamos a considerar algunas de las principales representaciones proposicionales del conoci-
miento y las técnicas asociadas a su implementaciéon y metodos basicos de inferencia. La razén
es que la tabla es la representacién proposicional mas simple y de hecho, éstas la consideran
como el conjunto de ejemplos o datos para aprender las estructuras correspondientes: drboles de
clasificacién, reglas de produccién, listas de decisiones y conjuntos aproximados.

En el informe (Holsheimer y Siebes, 1994) y en (Mitchell, 1997) podemos encontrar una
exposicién de estas técnicas en el marco del aprendizaje automatico. Aqui tratamos de discutir
su parecido y sus diferencias con las listas KBM2L.

Los arboles de clasificacion, también conocidos en aprendizaje automatico como arboles
de decisién, son una herramienta de representacion del conocimiento sencilla que ha tenido éxito
en sistemas de clasificacion supervisada, que conocen a priori las clases. Por ejemplo, el sistema
de Quinlan ID3 (Quinlan, 1986) induce arboles de clasificacién.

El arbol clasifica ejemplos en un nimero finito de clases. Los nodos se etiquetan con nombres
de atributos. Los arcos se etiquetan con valores posibles de estos atributos. Las hojas se etiquetan
con el nombre de las posibles clases. Un objeto es clasificado mediante el camino descendente
en el arbol que coincide con la instancia de sus atributos.

Las reglas de produccion son conocidas en sistemas expertos por sus ventajas: modu-

laridad y generalizacién (independencia de los detalles particulares del conjunto de datos de
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entrenamiento). Las reglas permiten representar, por ejemplo, en FNC los términos de la con-
dicién (if) cuyo consecuente (then) es la clase. El sistema AQ15 (Michalski et al., 1986) utiliza

esta representacion.

Las listas de decisiones son una generalizacién de las representaciones en arbol, la FNC
y la FND. Una lista de decisién es una lista de pares: (®1,C1)(®2,C2) ... (®,,C,), donde @,
es una descripcién proposicional elemental, cada C; es una clase y la tdltima descripcién @,
es la constante verdadero. Un objeto es de la clase Cj si el tltimo indice de una descripcién
®,; se instancia a verdadero con los atributos del objeto. Tal indice siempre existe porque la
dltima clase es por defecto. Podemos ver esta representacion como una regla extendida: if ®4
then C elseif ®o ... else Cy, o podemos pensar que clasifican objetos dando un patrén genérico
de excepciones. Las excepciones las soportan los primeros términos de la lista mientras que el
patrén general lo representan los ultimos. Las listas de decisiones (Rivest, 1987) son usadas en

el sistema CN2 (Clark y Niblett, 1989).

Los conjuntos aproximados (CA) han sido introducidos por (Pawlak, 1997) para generar
reglas o filtrar la informacién redundante antes de aplicar otras técnicas de aprendizaje au-
tomatico. A diferencia de ID3, que utiliza para inducir reglas medidas estadisticas de la teoria
de la informacidn, esta técnica estd basada en la teoria de conjuntos y en la topologia. El criterio
de ajuste, llamado de indiscernibilidad, de los conjuntos aproximados es un caso especial del
criterio de entropia usado en ID3 (Wong et al., 1986). Mediante los conjuntos aproximados, a
partir de un conjunto multivariante de objetos, tratamos de inducir las reglas que los clasifican
en ciertas clases. La lista KBM2L, por el contrario, estd orientada a la deducién. Los aspectos
similares de ambas técnicas se concretan en la agrupacion de los casos por la respuesta igual
en KBM2L / relacion de clase en CA y por la explicacion comin en KBM2L | relacion de

equivalencia en CA.

La lista KBMZ2L es mas estricta al crear un item, donde todos los casos son de la misma
clase, mientras que la aproximacién superior de una clase puede ser heterogénea. Ademas, nuestra
aproximacion agrupa casos con la misma clase, igual que la relacién de clase de los conjuntos
aproximados y con el mismo valor de atributos, igual que la relacién de equivalencia de los
conjuntos aproximados, aunque de diferente forma. Nuestros grupos son puros, todos los casos
proceden de la misma clase, mientras que en los conjuntos aproximados las clases se aproximan

via el subconjunto superior, que es mezcla de casos de varias clases, y el subconjunto inferior.

La representacion mediante listas KBM2L (Ferndndez del Pozo et al., 2005) es semejante a
los arboles (la jerarquia de atributos), sintetiza reglas (items de la lista), y clasifica utilizando

un orden estricto (Base de la lista) en la formulacién de las proposiciones.
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Nuestro método descansa en una estructura basada en una lista en lugar de estar basada en
un arbol. La busqueda de los mejores candidatos es global, involucrando al conjunto completo de
atributos, mientras que los arboles usan una busqueda local voraz sobre el espacio de hipdtesis,
las estructuras de todos los posibles arboles. Evitamos la naturaleza jerarquica del proceso de
construccién de los arboles y superamos la tipica inestabilidad de los arboles a los pequenos
cambios (Hastie et al., 2001). Por otra parte, los arboles de clasificaciéon son muy flexibles
y pueden ser utilizados con cualquier tipo de dato (métrico, no métrico o mixto). Nuestra

metodologia esté limitada a datos finitos.

Como explicamos en detalle en (Fernandez del Pozo et al., 2005), el método KBM2L intenta
reorganizar una estructura de conocimiento mediante una busqueda global de buenas estructuras
candidatas. Al principio del algoritmo hay ya una clasificacién correcta de los casos represen-
tados en la TDO o en la TPC. Los casos pueden interpretarse como tipos representativos de
pacientes y proposiciones cuya incertidumbre estd cuantificada probabilisticamente, respectiva-
mente, e intentamos desvelar el razonamiento subyacente a esta clasificacién. A diferencia de las
situaciones tipicas en aprendizaje automatico, estos casos son Unicos ya que se corresponden con
configuraciones de variables del DI original. Nuestro método se aplica después de que el DI ha
sido resuelto, mientras que la mayoria del trabajo en el marco de los DI (busqueda de variables
relevantes para decisiones) se ocupa de las operaciones en la estructura del grafo antes de la

evaluacién (Lauritzen y Nilsson, 2001). Afirmamos que ambas estrategias son complementarias.

Una diferencia es que la tabla de datos no es vista como un conjunto de entrenamiento de
la posible estructura de la KBM2L. La tabla se transforma (toda o parte) en la lista. En las
tablas que consideramos, y en las listas asociadas también, todos los atributos son conocidos y
estdn todas las combinaciones posibles del producto cartesiano (la representacion es exhaustiva).
Ademads, no se repiten casos pues consideramos que todas las entradas de la tabla son exclusi-
vas. La lista KBM2L trata en principio con atributos discretos frente a las otras técnicas que
pueden tratar con atributos continuos. Este problema lo abordamos en el capitulo 5. La lista
KBM2L clasifica los casos mediante la respuesta y reserva espacio para los objetos desconocidos

presentando la estructura completa de la BC incompleta.

Nuestra representaciéon no considera que haya ruido en la tabla. Tampoco considera que los
casos tengan incertidumbre, aunque la respuesta o algin atributo represente la medida de la
imprecision (véase el capitulo 5), es decir, la probabilidad. Necesita conocer todos los valores de
los atributos de un objeto (caso) mientras que en drboles y reglas no es preciso si se dispone de
un procedimiento de imputacién y/o inferencia, como es el caso en las versiones recientes de los

sistemas mencionados, véanse en (Quinlan, 1987; Winston, 1992; Quinlan, 1993; Mitchell, 1997)
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los sistemas ID3 y C4.5. La inferencia y el tratamiento de datos incompletos mediante listas
KBMZ2L lo abordaremos en cierta medida en el capitulo 4.

La construccién de la lista se resuelve en el espacio de la combinatoria de las posibles Bases,
analogamente a los arboles y otros espacios de hipétesis del aprendizaje automatico. De igual
modo que en las otras representaciones, la construccion puede ser incremental, pero la medida
de bondad de la estructura no estd asociada a los datos (ganancia de informacién basada nor-
malmente en la entropia) sino a la longitud de la lista. Decimos que la lista de menor longitud
es la que mejor representa la tabla, véase el capitulo 3. Ademds, la clasificacién maés eficiente se
realiza sobre una lista KBM2L optimizada globalmente y no mediante un procedimiento parcial
que asigna de forma irrevocable la posicion y la importancia en el clasificador a los atributos,
como en ID3.

Creemos que el sistema tiene las ventajas de los drboles (precision al clasificar y jerarquizacién
flexible y dindmica de los atributos), de las reglas y los conjuntos aproximados (sencillez) y listas
de decisién (eficiencia al generalizar y gestiéon de excepciones mediante {tems pequenos), como
justificaremos a lo largo de la tesis.

Ejemplo 3.12. A continuacién presentamos el ejemplo sencillo “weather” (Quinlan, 1993)
basado en un material didactico de (Ingargiola, 2003) sobre construccién de modelos de clasifi-
cacion, publicado en su pagina web.

Sea el esquema de atributos recogido en el Cuadro 3.10/ relativo al problema de clasificar las
condiciones, buenas o malas, de juego del golf. Sea un conjunto de observaciones, recogidas en
el Cuadro 3.11) acerca de las condiciones (buenes o malas) para la practica del golf descritas

mediante los atributos anteriores.

Cuadro 3.10: Esquema de atributos

Atributo Valores

Tiempo sol, encapotado, lluvia nominal
Temperatura | 64-85 intervalo
Humedad 65-95 intervalo
Viento si, no dicotémica,

En primer lugar, veamos el resultado de aplicar el algoritmo ID3, modificado para manejar
atributos continuos, para construir el arbol de clasificacion siguiente, Cuadro [3.12, donde el
atributo Temperatura no es relevante.

A continuacién vamos a construir una lista KBM2L para la tabla. Previamente debemos



3.7. OTRAS ESTRUCTURAS DE DATOS AFINES 137

Cuadro 3.11: Conjunto de datos

Tiempo Temperatura Humedad Viento | Golf
sol 85 85 no malas
sol 80 90 si malas
encapotado 83 78 no buenas
lluvia 70 96 no buenas
lluvia 68 80 no buenas
lluvia 65 70 si malas
encapotado 64 65 si buenas
sol 72 95 no malas
sol 69 70 no buenas
Nluvia 75 80 no buenas
sol 75 70 st buenas
encapotado 72 90 si buenas
encapotado 81 75 no buenas
lluvia 71 80 si malas

Cuadro 3.12: Arbol de clasificacién, ID3

Tiempo
encapotado sol lluvia
Humedad Viento
<75 > 75 si no
buenas buenas malas malas buenas

realizar dos transformaciones: discretizar los atributos continuos y anadir una Dod. La primera
transformacion se debe a la naturaleza de la representacién de los datos mediante listas que sélo
contempla de momento atributos discretos. La discretizacién implementada es un tanto arbitraria
pero se trata de un ejemplo sencillo que no pretende abordar en profundidad todos los aspectos
de la representacién. En el capitulo 5 veremos el tema, en absoluto trivial, de la discretizacién
de la escala de atributos. La segunda transformaciéon pretende diferenciar las observaciones

idénticas respecto de los atributos (Tiempo, Temperatura, Humedad, Viento) pero que tienen
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diferente respuesta (malas o buenas condiciones de juego del golf). La discretizacién es una de
las causas de que aparezcan casos iguales con respuesta diferente. Otras podrian ser el ruido,
inconsistencias,. . .

Por otra parte, también es interesante tener en cuenta la frecuencia de los datos multidimen-
sionales, es decir, casos iguales con respuesta igual. La frecuencia o repeticion de los datos es
registrada mediante una dimensién adicional que llamamos de observacién. Asi evitamos que
al insertar los casos en la lista se sobreescriban las respuestas o se pierda informacién sobre la
frecuencia. El dominio de la dimensién de observacién es variable y se ajusta al minimo necesario
para evitar la pérdida de informacién asociada a la sobreescritura. La dimension de observacion,
si los datos no tienen caracter temporal es irrelevante y por eso le asignamos peso igual a 1. En
el ejemplo basta con 3 valores: {x0, z1,x2}.

El esquema (y codificacién) utilizado se muestra en el Cuadro 3.13.

Cuadro 3.13: Codificacién del esquema de atributos y la respuesta

Atributo Valores

Tiempo sol (0), encapotado (1), lluvia (2)
Temperatura | 60-79 (0), 80-89 (1)

Humedad | 60-79 (0), 80-99 (1)

Viento no (0), st (1)

Observacién | x0 (0), x1 (1), x2 (2)

- W D = O

Respuesta Valores

Condiciones | malas (0), buenas (1)

Transformamos la tabla en una lista KBM2L. La tabla tiene: 72 celdas o posiciones, 21 items
y dos modalidades de respuesta conocida. La moda es unKB, hay 10 {ftems desconocidos y hay
58 casos desconocidos. Hay 11 items conocidos: 6 con respuesta 1 y 5 con respuesta 0. Hay 14
casos conocidos: 9 con respuesta 1 y 5 con respuesta 0. La Base es: [0, 1,2,3,4] y el vector de
pesos es (24,12,6,3,1), véase la Figura [3.17.

Optimizamos la lista, que consiste en configurar el orden de los atributos de la Base que
minimiza el nimero de items. Si la lista estd muy vacia el nimero de items es igual en casi
todas las Bases y reconsideramos el objetivo de la optimizacién (véase el capitulo [6). Ahora,
minimizamos el nimero de items adyacentes xy, que tienen diferentes respuestas conocidas y
estan separados por un item con respuesta desconocida, y dualmente (si no coalescencias de

{tems) maximizamos el nimero de {tems adyacentes zx con igual respuesta conocida y estdan
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separados por un {tem con respuesta desconocida. La lista anterior presenta |xx| =5y |ry| = 4.
Ahora la nueva lista presenta |zx| =7 y |ry| = 2. La Base éptima es: 2,0, 1,3, 4]. El vector de
pesos es (36,12,6,3, 1), véase la Figura 3.17.

Generalizamos la respuesta de los items desconocidos a partir de los adyacentes si es igual
0 no existe, como en el caso de los items extremos. La lista inferida tiene 6 items, la moda es
1, es decir, las condiciones buenas de juego. Hay l6gicamente |zz| = 0 y el minimo es |zy| = 2.
Hay 4 items conocidos: 2 con respuesta 1 y 2 con respuesta 0. Hay 60 casos conocidos: 32 con
respuesta 1 y 28 con respuesta 0. La Base es la 6ptima pues |zz| no puede ser menor que 0.

Véase la Figura 3.17.

Espectro de casos de la lista KBM2L

Espectro de casos de la lista KBM2L optimizada

Espectro de casos de la lista KBMZ2L generalizada

Figura 3.17: Espectros de la lista inicial, optimizada y generalizada

La lista KBM2L resultante queda recogida en el Cuadro 3.14 junto a las correspondientes
explicaciones de los items. Tenemos 32 casos de buenas condiciones, 28 de malas condiciones y
12 desconocidos. Recordemos que si la respuesta es desconocida la explicacion es vacia. La Base
6ptima [2,0,1,3,4], es decir [Humedad, Tiempo, Temperatura, Viento, Observacién], refleja un
orden de importancia de los atributos.

Comparamos la lista KBM2L y las reglas derivadas del arbol de clasificacion obtenido me-
diante el algoritmo ID3, del Cuadro 3.12. ID3 produce 5 reglas y la KBM2L 4 items, que repre-
sentan a 60 casos conocidos. En el arbol, el Tiempo es el atributo mas relevante o informativo
y después la Humedad y el Viento. En la lista, la Humedad y el Tiempo son los atributos més
importantes del problema de clasificacién de los posibles escenarios de juego del golf, y el Viento
y la Temperatura no son relevantes, véase el Cuadro [3.14L El atributo asociado a la dimensién
de la frecuencia de observacion puede ser relevante pero no deberia ser mas importante y tener
mas peso que cualquier otro. El {tem conocido més pequeno es el 5. En su parte variable estan:

Temperatura, Viento y Observacién. Puesto que Temperatura tiene un dominio binario no es
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un ADR y no es relevante. Los otros dos atributos de peso inferior a Temperatura recorren sus
respectivos dominios en todos los items conocidos y por consiguiente, no son relevantes.

El arbol clasifica explicitamente 5 casos de 12, los que se derivan de considerar 3 estados
de Tiempo, 2 estados de Humedad, 2 estados de Viento y la irrelevancia de la Temperatura.
La lista clasifica 60 de 72, los que se derivan de considerar 3 estados de Tiempo, 2 estados
de Humedad, 2 estados de Viento, 2 estados de Temperatura y 3 valores en la dimensién de
observacién. Es decir, la lista que hemos construido clasifica un 83.3 % frente a un 41.6 % del

arbol de clasificacién.

Cuadro 3.14: Lista KBM2L y explicaciones para el problema del golf

item indice desplazam. tamano explicacién

0 ((0,1,1,0,1),1] (19,1 20 1 — Humedad 60-79,
Tiempo sol o encapotado

1 {(0,2,0,0,2),—1]  (26,—1| 7 0

2 ((1,0,1,1,0),0] (45, 0| 19 0 — Humedad 60-79,
Tiempo sol o lluvia

3 ((1,1,0,0,2),—1] (50, 1| 5 0

4 ((1,2,0,0,2),1] (62,1 12 1 — Humedad 80-99,
Tiempo encapotado o lluvia

5 ((1,2,1,1,2),0] (71,0 9 0 — Humedad 80-99,

Tiempo lluvia

El Cuadro 3.15/ muestra la comparacién de respuesta que ofrece el arbol de clasificacién 1D3
y la lista KBM2L (optimizada y generalizada) para 24 casos posibles del problema discretizado.
Asumimos que el valor de Humedad 0, que codifica el intervalo (60,79) en la lista, se corres-
ponde con el rango de Humedad menor que 75 que define el drbol. Se manifiesta discrepancia
en los casos (Humedad=0, Tiempo=2, Temperatura=1, Viento=0) y (Humedad=1, Tiempo=2,
Temperatura=1, Viento=0). El drbol clasifica ambos casos como condiciones buenas de juego y
la lista como malas. La lista desconoce la clasificaciéon de los casos: (Humedad=0, Tiempo=1,
Temperatura=1, Viento=1), (Humedad=0, Tiempo=2, Temperatura=0, Viento=0) y (Hume-
dad=1, Tiempo=1, Temperatura=0, Viento=0). Dichos casos son buenas condiciones de juego
para el arbol. Los casos desconocidos pueden resolverse en la lista mediante proximidad a los
items conocidos adyacentes. De este modo, en el primero y tercero, la lista y el arbol estan de

acuerdo y en el segundo discrepan. En resumen, ambos clasificadores discrepan en 3 casos, el
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12.5%.

Cuadro 3.15: Arbol de clasificacién y lista KBM2L, comparacién de la clasificacién de casos

(Humedad, Tiempo, Temperatura, Viento)

caso arbol ID3  lista KBM2L
(0,0,0,0)
(0,0,0,1)
(0,0,1,0)
(0,0,1,1)
(0,1,0,0)
(0,1,0,1)
(0,1,1,0)
(0,1,1,1)
(0,2,0,0)
(0,2,0,1)
(0,2,1,0)
(0,2,1,1)
(1,0,0,0)
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )

1,0,0,1
1,0,1,0
1,0,1,1
1,1,0,0
1,1,0,1
1,1,1,0
1,1,1,1
1,2,0,0
1,2,0,1
1,2,1,0
1,2,1,1

S = O = =B = = 2O O O O O = O M= = e e e

La discretizacion del dominio de los atributos continuos condiciona el resultado. Si conside-
ramos ahora una discretizaciéon ampliada como la que recoge el Cuadro [3.16/ obtenemos la lista
optima generalizada KBM2L del Cuadro 3.17 en la misma Base que resulté anteriormente. La

lista tiene 173 casos conocidos en 5 items: 120 casos con respuesta 1 y 53 con respuesta 0. La
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moda es 1, condiciones buenas de juego, y clasifica el 80 % del espacio de representacién. El

espectro resultante se muestra en la Figura 3.18.

Figura 3.18: Espectros de la lista generalizada para una discretizacién ampliada

Cuadro 3.16: Codificacién del esquema de atributos y la respuesta, discretizacion ampliada

Atributo Valores

Tiempo sol (0), encapotado (1), lluvia (2)
Temperatura | 60-69 (0) 70-79 (1), 80-89 (2)
Humedad | 60-69 (0) 70-79 (1), 80-89 (2) 90-99 (3)
Viento no (0), si (1)

Observacién | x0 (0), x1 (1), x2 (2)

BOwWw N = O

Respuesta Valores

Condiciones | malas (0), buenas (1)

Los Cuadros 3.18 y 13.19 muestran la comparacién de respuesta que ofrece el arbol de clasi-
ficacién ID3 y la lista KBM2L (optimizada, generalizada) para 24 casos posibles del problema
discretizado ampliado. El valor de Humedad=1 se corresponde con el intervalo (70,79) y por
tanto con el Tiempo=0, sol. El arbol no obtiene la clasificaciéon directamente y debe inferir la
mas probable, que es de buenas condiciones. En este caso ambos clasificadores discrepan en 15
casos, el 20.8 %.

Las dos listas son equivalentes respecto del conocimiento. La segunda es mas precisa en la
representacion pero mas costosa de construir, almacenar y gestionar. En la segunda, la Tem-
peratura es relevante, segun la explicacion del item 4, buenas condiciones — Humedad 70-79,
Tiempo encapotado y Temperatura 60-79, con 7 casos. Si vemos el item 4 con mayor deta-
lle observamos un solo caso de Temperatura 70-79 frente a 6 de Temperatura 60-69. Aunque
en el arbol ID3 no es relevante la Temperatura aqui vemos la relacién entre atributos: Hume-
dad, Tiempo y Temperatura no son independientes. El drbol refleja la clasificacién pero no las
relaciones en el esquema.

La inferencia de un caso en el drbol consiste en recorrer el camino que coincide con los valores
que toman los atributos de dicho caso y asignar la etiqueta de la hoja correspondiente. Si hay

atributos desconocidos se estima la probabilidad de los posibles resultados.
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Cuadro 3.17: Lista KBMZ2L y explicaciones, discretizacion ampliada

item indice desplazam. tamano explicacién
0 ((1,1,2,0,1),1] (85, 1] 86 1 — Humedad 60-69 o 70-79,
1 ((1,2,0,0,2), —1| (92, —1| 7 0
2 ((2,0,2,0,0),0] (120, 0| 28 0 — Humedad 70-79 o 80-89
Tiempo sol o lluvia
3 ((2,1,2,1,2), —1| (143, —1| 23 0
4 ((2,2,1,0,0), 1] (150, 1| 7 1 — Humedad 70-79,

Tiempo encapotado,

Temperatura 60-69 o 70-79

5 ((2,2,1,0,2), —1| (152, —1| 2 0

6 ((3,0,2,1,0),0] (177,0| 25 0 — Humedad 80-89 o 90-99,
Tiempo sol o lluvia

7 ((3,1,1,0,2), —1| (188, —1| 11 0

8 ((3,2,2,1,2),1] (215, 0| 27 1 — Humedad 90-99,

Tiempo encapotado o lluvia

En la lista, la inferencia consiste en asignarle la respuesta del item correspondiente. Si el item
es desconocido, inferimos la respuesta a partir de los items adyacentes, es decir, las explicaciones
“mas probables”. Para resolver esta situacion también podemos recurrir al modelo subyacente
que originé la tabla, por ejemplo un DI, o una opinién experta. Si hay atributos desconocidos o no
instanciados en el caso objeto de la inferencia, se trata de una pregunta abierta a la lista KBM2L
para la cual hemos propuesto un marco que resuelve de forma general una sesién interactiva de
preguntas y respuestas entre la lista y un usuario. En la seccién 4.3 desarrollamos este aspecto

de las BC basadas en listas KBM2L. O

Dentro del aprendizaje automéatico podemos considerar otras técnicas de representacién (in-
ductivas o deductivas) no estrictamente proposicionales. En el ambito de las representaciones
probabilisticas enfocadas a la clasificacién encontramos los clasificadores bayesianos (Mitchell,
1997). En el capitulo [4/ mostraremos esta técnica aplicada a la gestién de consultas complejas a

una BC basada en las listas KBM2L.
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Cuadro 3.18: Arbol de clasificacién y lista KBM2L. Comparacién de la clasificacién de casos

(Humedad, Tiempo, Temperatura, Viento)

caso arbol ID3  lista KBM2L caso arbol ID3  lista KBM2L
(0,0,0,0) | 1 1 (2,0,0,0) | 0 0
(0,0,0,1) | 1 1 (2,0,0,1) | 0 0
(0,0,1,0) | 1 1 (2,0,1,0) | 0 0
(0,0,1,1) | 1 1 (2,0,1,1) | 0 0
(0,0,2,0) | 1 1 (2,0,2,0) | 0 0
0,02,1) | 1 1 (2,0,2,1) | 0 10
(0,1,0,0) | 1 1 (2,1,0,0) | 1 -1—0
(0,1,0,1) | 1 1 (2,1,0,1) | 1 -1—-0
(0,1,1,0) | 1 1 (2,1,1,0) | 1 -1—-1
0,1,1,1) | 1 1 2,1,1,1) | 1 11
(0,1,2,0) | 1 1 (2,1,2,0) | 1 -1—1
(0,1,2,1) | 1 1 (2,1,2,1) | 1 -1 -1
(0,2,0,0) | 1 1 (2,2,0,0) | 1 1
(0,2,0,1) | 0 1 (2,20,1) | 0 1
(0,2,1,0) | 1 1 (2,2,1,0) | 1 1
(0,2,1,1) | O 1 (2,2,1,1) | 0 0
(0,2,2,0) | 1 1 (2,2,2,0) | 1 0
02,2,1) | 0 1 (2,2,2,1) | 0 0
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Cuadro 3.19: Arbol de clasificacién y lista KBMZ2L, comparacién de la clasificacién de casos

(Humedad, Tiempo, Temperatura, Viento)

caso arbol ID3  lista KBM2L caso arbol ID3  lista KBM2L
(1,0,0,0) | -1 — 1 1 (3,0,0,0) | 0 0
(1,00,1) [ -1 —>1 1 (3,0,0,1) | 0 0
(1,0,1,0) | -1 — 1 1 (3,0,1,0) | 0 0
(1,0,1,1) | -1 — 1 1 (3,0,1,1) | 0 0
(1,0,2,0) | -1 — 1 1 (3,0,2,0) | 0 0
(1,02,1) [ -1 —>1 1 (3,0,2,1) | 0 0
(1,1,0,0) | 1 1 (3,1,0,0) | 1 -1—-0
(1,1,0,1) | 1 1 (3,1,0,1) | 1 -1—-0
(1,1,1,0) | 1 1 (3,1,1,0) | 1 -1—-1
(1,1,1,1) | 1 1 3,1,1,1) | 1 1
(1,1,2,0) | 1 1 (3,1,2,0) | 1 1
(1,1,2,1) | 1 -1—-1 (3,1,2,1) | 1 1
(1,2,0,0) | 1 -1—0 (3,2,0,0) | 1 1
(1,2,0,1) | 0 0 (3,2,0,1) | O 1
(1,2,1,0) | 1 0 (3,2,1,0) | 1 1
(1,2,1,1) | 0 0 (3,2,1,1) | 0 1
(1,2,2,0) | 1 0 (3,2,2,0) | 1 1
(12,2,1) | 0 0 32.21) |0 1
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Capitulo 4

KBMZ2L para Tablas de Decisiones

()ptimas y sus Consultas

Presentamos en este capitulo 4] la aplicacién de las técnicas descritas en los capitulos 2| y |3
a la construccion y explotacion de una BC cuya fuente es el conjunto de TDO asociadas a un
problema de decisién.

En la seccién [4.1] introducimos un conjunto de técnicas desarrolladas para llevar a cabo la
organizacion éptima de las TDO de un DI utilizando la lista KBM2L. Vemos en profundidad la
construcciéon incremental de las listas a partir de las tablas, la extraccién de informacién mediante
consultas y la formulacién de explicaciones. Esta seccion pone de manifiesto la relacién entre la
representacion de las TDO mediante listas KBM2L y la capacidad de explicacion.

En la seccién 4.3 proponemos un marco para resolver eficientemente preguntas a la BC.
Describimos dos escenarios para la interaccién del usuario con el SAD: el primero contempla la
aproximacion mas simple que denominamos consulta cerrada; el segundo, que hemos llamado
consulta abierta, plantea un modelo general de interrogacién a la BC como un bucle de preguntas
y respuestas que facilita la explotacion de una BC real.

Por dltimo, en las secciones 4.2 y [4.4! describimos dos aplicaciones reales de la técnica a las

TDO de dos problemas de diagnéstico y tratamiento médico.

4.1. Sintesis de Tablas de Decisiones ()ptimas Usando Listas

KBM2L

Consideramos la construccién de una BC tipo KBM2L a partir de un conjunto de TDO. En

primer lugar indicaremos las caracteristicas mas importantes de las TDO, que tienen repercusion

147
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en su transformacién a KBM2L.

La construcciéon de modelos analiticos de decisién y su implementaciéon como SAD concierne
procesos de evaluacion, andlisis, validacién, operaciéon y mantenimiento. Por consiguiente, los
SAD demandados hoy dia son sistemas basados en el conocimiento muy complejos. Algunos

aspectos importantes que contribuyen a esta complejidad son:

1. La estructura complicada de la representacién del problema con muchas interrelaciones
entre elementos y muchas restricciones, es dificil incluso para las RB (Pearl, 1988) y los

DI (Howard y Matheson, 2005).

2. El elevado grado de formalizacién matematica (Keeney, 1982): distribuciones de proba-
bilidad para modelizar la incertidumbre, funciones de utilidad o valor para modelizar las
preferencias del decisor (Rios-Insua et al., 2002), 16gicas formales (proposicional, de primer
orden, restricciones (Sterling y Shapiro, 1994)),.. ., lo cual conduce a muchos pardmetros

(que a su vez tienen incertidumbre, bajo el punto de vista bayesiano).

3. La evaluacién de un modelo de un problema de toma de decisiones tiene una complejidad no

polinémica (Cooper, 1990), y su evaluacién exacta es computacionalmente muy compleja.

4. Aunque los datos y las entradas se descomponen en partes pequenas (Raiffa, 1968)) (varia-
bles, alternativas de decision, probabilidades conjuntas factorizadas mediante probabilida-
des condicionadas, funciones de utilidad aditivas y multiplicativas), el resultado descansa
sobre un espacio de representacion combinatoria. Especificamente, las TDO son exponen-

ciales en términos del nimero de variables.

5. La modelizacién del tiempo es también dificil y su propagacion a través de la herencia de
influencias directas desde el pasado, limita el &mbito y la evaluacién de la representacion.
El tamano de las TDO en la secuencia temporal puede crecer varios 6rdenes de magnitud

en cada instante de decision.

Miés atn, los SAD se consideran los sistemas basados en el conocimiento orientados al usuario
por excelencia. Como tales, éstos deben tener una interfaz y comunicacion cercana al usuario y
a menudo tienen que dar respuestas en tiempo real.

La explicacién de éstos deberia dar una descripcion de por qué la alternativa de decision
propuesta es 6ptima junto a nuevas intuiciones sobre la solucion del problema. Pese a las dificul-
tades ya indicadas en la seccién [2.4.2] aqui mostraremos cémo pueden ser abordadas en sistemas

utiles para problemas reales.
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Los usuarios estan involucrados activamente no solamente durante la construccion del sis-
tema sino también durante la validacién. Sin embargo, esto no es suficiente. El usuario puede
aceptar /rechazar una propuesta del sistema pero la ayuda serd mejor si recibe una buena, ra-
zonada, consistente y estructurada explicacién. El SAD debe proporcionar explicaciones claras,
concisas y completas que traduzcan el mecanismo de razonamiento al dominio del usuario y
justifiquen la decisién propuesta (Druzdzel, 1996). Para ello, el SAD dispone del propio DI (la
representacién grafica, las TPC y la funcién de utilidad) y de la evaluacién del DI, es decir, las
TDO. Para el usuario sélo es practico ver el grafo, algunas TPC sencillas, algunos elementos de
la funcion de utilidad y los esquemas de la tablas. El contenido de las TDO es demasiado grande
y hay que extraer el conocimiento y presentarlo de modo eficiente, combinado con los elementos

del DI que contribuyan a la comprensién y explicacién de las propuestas del SAD.

Para representar un problema de decisién real se han desarrollado distintos tipos de herra-
mientas, principalmente los drboles de decisién (pudiendo ser asimétricos), pero sobre todo los
DI (sin explosion combinatoria). Estas representaciones de relaciones y modelos de conocimiento
son equivalentes (Clemen, 1996) (Goodwin y Wright, 1998) y tras ser evaluados dan lugar a las
TDO del MGP. Sin embargo, estas representaciones no resuelven las dificultades computacio-
nales y de construccién de la BC; tan sélo las aplazan, tras la representacién, al instante de
la evaluacién. La evaluacién o la inferencia es tarea del ordenador y éste puede manejar gran-
des cantidades de informacién estructurada sin dificultad. Pero el problema surge de nuevo al
pretender recoger, sintetizar, generalizar y explotar los resultados, es decir, las TDO, para cons-
truir una BC del SAD. En la TDO no se intuyen relaciones entre variables, que el DI representa
explicitamente o implicitamente, y no se muestra una explicaciéon de las politicas éptimas ni
de la importancia relativa de las variables ni de sus valores en los resultados. Si las tablas son
enormes no disponemos de las tablas completas, y la BC se construye con un conjunto signifi-
cativo de casos (generalmente segin criterio de los expertos), mediante instancias de atributos

del esquema.

Las tablas que contienen las decisiones 6ptimas obtenidas cuando resolvemos problemas
de toma de decisiones reales son casi siempre extremadamente grandes. Este hecho plantea
problemas no soélo respecto al almacenamiento y gestion de grandes cantidades de informa-
cion, sino también respecto al uso de las tablas para recuperacién del conocimiento, extraccién
de reglas y explicacién del razonamiento. Nuestra propuesta es sintetizar las TDO como MM
de almacenamiento minimo. Las listas KBM2L son una estructura nueva, que optimiza las
TDO en el sentido de disponer las respuestas iguales de forma adyacente para conseguir un

almacenamiento compacto. La lista de menor longitud incluye la misma informacién que las
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TDO originales, pero es mas compacta, lo cual es muy 1til para explicar el razonamiento experto

involucrado en la inferencia realizada mediante el modelo, en nuestro caso el DI.

La evaluacién de un DI (Olmsted, 1983) deja, para cada instante de decisién, una TDO
asociada con la informacién acerca de cudl es la mejor alternativa, es decir, la alternativa con
maxima utilidad esperada, para cada combinacién de variables (valores de variables aleatorias
y/u otras decisiones anteriores). El algoritmo de evaluacién determina qué variables del DI son las
que constituyen el esquema de las distintas TDO. Consideramos una TDO como un conjunto de
atributos (una MM) que determina la accién ptima, politica o respuesta. Entonces, un aspecto
esencial es minimizar el espacio de almacenamiento, que crece enormemente en problemas reales.
Cada tabla puede tener miles de millones de filas y tipicamente, més de veinte columnas, y el
resultado del problema de decisién descansa, por tanto, sobre un espacio de representacién
combinatorio. En las TDO se supone que esta toda la combinatoria o producto cartesiano de

las variables del esquema y ademas no hay repeticiones.

Las TDO que consideramos pueden ser simples o agregadas. Las simples tienen una tnica
alternativa de decisién como respuesta, son de respuesta cualitativa o cuantitativa (discretiza-
da) unidimensional. Las TDO agregadas se construyen a partir de dos o mas tablas simples
cuyas respuestas tienen una dependencia temporal, que refleja el DI. La respuesta (agregada)
de estas tablas es un vector cuyas componentes son las alternativas 6ptimas de decisiéon de todo

el problema, es decir, una respuesta multidimensional.

La evaluacién produce tantas TDO simples como decisiones hay en el DI, y de acuerdo
al orden secuencial de las decisiones, se construyen las TDO agregadas que consideran ya las
alternativas éptimas de las decisiones precedentes en las componentes vectoriales de la respuesta.
En las secciones 4.2] y 4.4 desarrollaremos dos casos préacticos de construccion de la BC a partir
de las TDO. En el contexto de la tesis, la BC del SAD es la lista KBM2L éptima que se obtiene
a partir de la TDO agregada.

Ejemplo 4.1. Supongamos que tras la evaluacién de un DI con dos decisiones (X e Y)
hemos obtenido dos TDO. Ambas TDO simples tienen en sus esquemas dos atributos (A y B)
de dominio binario y la segunda incluye ademas en su esquema la decisién X como atributo. La
respuesta es igualmente binaria, considerando dos alternativas de decision. Sean dichas tablas

las siguientes:



4.1. SINTESIS DE TABLAS DE DECISIONES OPTIMAS 151
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A continuacién propagamos la TDO de la primera decisién X sobre la TDO de la segunda

decisién Y y obtenemos la TDO agregada siguiente:

A
0
0
1
1

—_ o = o | W

X
0
1
1
0

o o o~ |

|

A los atributos de las TDO, los llamamos variables (aleatorias y de decisién). La respuesta
de la lista en este contexto se llama alternativa de decisién éptima, en las TDO simples
(escalar), y politica o estrategia éptima, en las TDO agregadas o combinadas (vectorial). En
el DI todas las variables las supondremos discretas y con dominios finitos y por tanto, en la lista
asociada a sus TDO, también seran discretos tanto los atributos como la respuesta.

Dado el dominio discreto de las decisiones, las listas, en general, son una aplicacién del
conjunto de indices o desplazamientos en el conjunto de las alternativas. La informacién es dicha
aplicacién, que en el caso general, puede no ser conocida en todo el espacio de representacion
del esquema. En este tltimo caso tenemos una respuesta desconocida unKB en ciertas entradas
de la TDO. También puede ocurrir que no esté definida y entonces se asume que se trata de una
restriccién y tenemos una respuesta imposible coKB en ciertas entradas de la tabla.

Tlustraremos estas ideas mediante dos aplicaciones médicas. En primer lugar, en la seccion|4.2)
el SAD PGNHL (Lucas et al., 1998; Bielza et al., 2003; Bielza et al., 2006) para la gestion del
linfoma géstrico primario no-Hodgkin que pone el contrapunto de un sistema de complejidad
media cuya BC es muy compleja, es decir, la lista KBM2L éptima es muy larga. En segundo

lugar, nuestro SAD IctNeo (Bielza et al., 2000; Fernandez del Pozo et al., 2001}; |Gémez, 2002)
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para la gestién de la ictericia neonatal, obteniendo excelentes resultados en un sistema muy
complejo. Esta aplicacion se expondra al final del capitulo para ilustrar ademas el sistema de

consultas de la seccién [4.3.

4.2. Aplicacion al Sistema PGNHL

4.2.1. Descripcion del Problema y del Sistema de Ayuda a la Decision

Con el fin de investigar las posibilidades de nuestros métodos dentro del dominio médico,
hemos elegido un DI que muestra el tratamiento del linfoma primario no—-Hodgkin de estéma-
go, abreviado PGNHL, previamente desarrollado por (Lucas et al., 1998) en colaboracién con
expertos oncélogos clinicos. Llamaremos también PGNHL al modelo (DI) del SAD para este
problema (Bielza et al., 2006).

Concretamente, (Lucas et al., 1998) recogen el modelo y describen el SAD en cuestién que
nos sirve para experimentar las técnicas descritas previamente. Este es un modelo clinico real,
que refleja la evidencia cientifica actual acerca de esta enfermedad. Puede ser utilizado para de-
terminar el tratamiento éptimo de pacientes con linfoma géstrico. Las opciones de tratamiento
consisten en la prescripcién de antibidticos o no, seguido de una cierta cirugia (ninguna, paliativa
o curativa) y finalmente una combinacién de quimioterapia y/o radioterapia. La parte probabi-
lista del modelo, una RB, puede utilizarse independientemente para diagndstico y para generar
perfiles de riesgo relativos a pacientes especificos. El modelo supera a los modelos comunes de
pronéstico basados en regresion logistica, ya que es parte de un SAD que puede responder a
muchas preguntas clinicas de diversa indole.

El linfoma géastrico primario no-Hodgkin es una enfermedad relativamente rara, que supone
el 5% del total de tumores de estémago. Esta enfermedad se asocia a una infeccién crénica por la
bacteria Helicobacter Pylori (Eidt et al., 1994). No estd atin completamente claro cuéles son los
factores influyentes en el diagndstico de los pacientes con esta enfermedad. La naturaleza rara
de la enfermedad hace dificil recoger datos de un nimero suficiente de pacientes que puedan ser
utilizados para determinar esos factores. Lo que esta claro, sin embargo, es que se necesita algin
tipo de ayuda a la decisién para los médicos en el tratamiento de estos pacientes. Los modelos
que se han usado en el pasado para este propdsito, son normalmente capaces de producir el
diagnostico de la enfermedad, pero no pueden usarse para seleccionar el tratamiento.

Para superar estas limitaciones, (Lucas et al., 1998) con ayuda de dos oncélogos construyeron
diversos DI. Estos modelos estan pensados para ser usados en pacientes con PGNHL diagnosti-

cado histolégicamente. Nosotros hemos tomado para este estudio la versién mas compleja de
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DI con tres nodos de decisién que serda brevemente revisado a continuacién. El primer nodo de
decisidn es el tratamiento para combatir la helicobacteria (TH), que corresponde a la decisién de
prescripciéon o no de antibidticos contra la Helicobacter Pylori. La segunda decision se refiere a
llevar a cabo Cirugia (C), es decir, la total o parcial reseccién del estémago. Sus alternativas son
tres: curativa, es decir, la eliminacién completa de la masa tumoral localizada; paliativa, es decir,
eliminacién incompleta; o no realizar intervencién quirirgica. La iltima decisién, es la ejecucién
de un plan de quimioterapia y/o radioterapia (PQR) y se refiere a la seleccién de quimioterapia
(Q), radioterapia (R), quimioterapia seguida de radioterapia (Q.més.R), o no intervencion.

El modelo de DI se muestra en la Figural4.1. Consiste en 17 nodos de azar (elipses), un nodo
de valor (rombo) y 3 nodos de decisién (rectdngulos), 42 arcos, 8282 pardmetros de probabilidad
donde la TPC mayor tiene 3840 entradas, y una tabla inicial para el nodo de valor de tamano 144.
Los nodos a la izquierda de los nodos de decisién, véase la Figura 4.1, representan la informacion
del pretratamiento; aquellos que estan a la derecha representan el postratamiento. Las variables

requeridas para la compresién de la seccién siguiente se muestran en el Cuadro 4.1l

Depresion
Medula Osea

Estado
General Salud

e N
@‘g.;,/ ;
i ]
/ X

Clasificacion
Histologica .
Presentacion
Clinica
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z

Resultados
a los 5 Arfios

Erradicacion

Tratamiento
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Pylori

Utilidad

Helicobacteria>
Pylori

Figura 4.1: Diagrama de influencia del PGNHL

La estructura del diagrama se determiné a partir de las relaciones causales conocidas y las
(in)dependencias probabilisticas encontradas en la literatura. Las probabilidades fueron educidas
con ayuda de relaciones probabilistas cualitativas y légicas contra las cuales fueron comprobadas
las asignaciones numéricas. Para las dos TPC mas largas asociadas a los resultados inmediatos

(RI) y resultados a los cinco anos (R5), se usé un modelo aditivo especial para hacer més facil
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Cuadro 4.1: Dominio de variables
Variables Dominios

TRATAMIENTO-HELICOBACTERIA (TH) No, Si

CIRUGIA (C) Nada, Curativa, Paliativa
PLANIFICACION-QT-RT (PQR) Nada, R, Q, Q.més.R
ESTADO-SALUD-GENERAL (ESG) Pobre, Medio, Bueno

FASE—CLINICA (FC) I, 111, 112, 111, TV

ENFERMEDAD-ABULTADA (EA) Si, No

CLASIFICACION—HISTOLOGICA (CH) Grado.Bajo, Grado.Alto
HELICOBACTER—PYLORI (HP) Ausente, Presente

PRESENTACION-CLINICA (PC) Nada, Hemorragia, Perforacién, Obstruccién

la asignacion.

Mediante una RB obtenida a partir del DI, convirtiendo cada nodo de decisién en un nodo de
azar (Cooper, 1988)), se comprobd la precisién de las asignaciones comparando las distribuciones
de probabilidad marginales a priori y a posteriori de la red con los datos de frecuencias sumi-
nistrados por la literatura y por la experiencia clinica. Ademds, se utilizé una base de datos de
137 pacientes para evaluar la precision del modelo. También se aprendié una nueva distribucién
de probabilidad conjunta a partir de la base de datos y sus probabilidades marginales a priori
se compararon con las de la red original.

La educcién de la utilidad, desde la perspectiva del paciente, se realizé utilizando dos méto-
dos: asignacién directa y loterias de referencia (Farquhar, 1984). Se obtuvieron varias funciones
de utilidad que fueron refinadas examinando el funcionamiento del sistema respecto de los tra-
tamientos 6ptimos propuestos para algunos pacientes tipicos. Finalmente se obtuvo una funcién
de utilidad clinicamente fiable.

Si bien el desarrollo de modelos de decisién como éste es complejo, y necesita mucho tiempo,
y nos enfrenta a dificultades computacionales en la fase de evaluacién (Bielza et al., 2000), dichos
modelos han demostrado ser muy ttiles. Pueden utilizarse para dar informacién del diagnéstico
acerca de pacientes especificos, dadas ciertas caracteristicas particulares del paciente y, quizés, de
las decisiones terapéuticas. Pueden ser aplicados en la determinacion de tratamientos éptimos.
Maés atn, razonando en el sentido opuesto, asumiendo que los resultados finales del tratamiento
son conocidos, los modelos pueden usarse para generar perfiles probabilisticos que se ajusten a
estos resultados finales. Obviamente, todas estas capacidades son tutiles en la guia del proceso

de toma de decisiones clinico. Sin embargo, comprender las recomendaciones de tratamiento



4.2. APLICACION AL SISTEMA PGNHL 155

generadas por el SAD para la poblacién de pacientes completa no es nada sencillo. A los médicos
les seria beneficioso tener explicaciones claras y concisas de los resultados del sistema, que
podrian justificar esos resultados y ayudarles a comprenderlos (o rechazarlos). Ademads, esto
produciria una forma alternativa de validacién del sistema.

En (Lucas et al., 1998) ya se realiz6 una evaluacién preliminar de la precisién del modelo
PGNHL por medio de un estudio clinico doble ciego. La actual investigaciéon, donde usamos listas
KBM2L para comprender mejor las bases del tratamiento del modelo PGNHL, complementa este

estudio previo.

4.2.2. Resultados

La evaluacion del DI da lugar a tres TDO, cada una conteniendo el tratamiento 6ptimo para
cada combinacién de variables de las tablas. La primera tabla se refiere a la decision TH, que
depende de cuatro atributos: FC, EA, CH y HP. Usando las variables en este orden, es decir,
usando la Base [FC, EA, CH, HP], construimos una lista KBM2L. Tiene 17 items que cubren el
conjunto completo de 40 casos; 32 casos tienen TH = No, organizados en 9 items; 8 casos tienen
TH = Si, agrupados en 8 {tems.

La segunda tabla para la decisién C tiene 7 atributos, los de la decisién previa TH y dos
nuevos (ESG y PC). La Base [ESG, TH, FC, EA, CH, HP, PC] configura la lista KBM2L con
385 items, que cubren un conjunto total de 960 casos. La distribucion de estos items es: 193
para C = Nada (663 casos) y 192 para C = Curativa (297 casos).

La ultima tabla, para la decisién PQR, tiene 8 atributos. Construimos la lista KBM2L
respecto de la Base [ESG, C, TH, FC, EA, CH, HP, PC] y contiene 678 items cubriendo un
conjunto total de 2880 casos. Encontramos 164 items de PQR = Nada (490 casos), 188 de PQR
= R (862 casos), 280 de PQR = Q (1404 casos) y 46 de PQR = Q.més.R (124 casos).

Esta informacion puede ser visualizada adecuadamente con ayuda del grafico del espectro,
véase la Figura 4.2.

A continuacién aplicamos el algoritmo de entorno variable a cada lista KBM2L para mejorar
las Bases actuales. Las listas mejoradas de cada decision se muestran en la Figura 4.3l Usamos
un ordenador personal PentiumIII” a 1-GHz con 512 MB y Windows XP™™ vy Java’™2
como entorno de programacion. Para TH, C y PQR tenemos unos tiempos de proceso para la
optimizacién AEV de 2.5, 164 y 2238 segundos, respectivamente, y se han requerido 12, 78 y
168 X Base.

El siguiente paso es agregar las tres TDO simples asociadas con las listas previas para

producir una unica lista global con el conocimiento completo del protocolo clinico. Primeramente
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TRATAMIENTO-HELICOBACTERIA

[FC, EA, CH, HP]: 17 items
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Figura 4.2: Espectro KBM2L de las TDO simples no optimizadas

TRATAMIENTO-HELICOBACTERIA

B = [HP, CH, FC, EA]: 5 items

CIRUCIA

B = [PC, ESG, EA, FC, CH, HP, TH]: 21 items

PLAN QUIMIOTERAPIA/RADIOTERAPIA

B = [FC, CH, C, EA, ESG, PC, HP, TH|: 218 {tems
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Figura 4.3: Espectro KBM2L de las TDO simples optimizadas

las decisiones 6ptimas relativas a TH son propagadas sobre la TDO de la decisién C. Eliminamos
las filas de la TDO de C que no contemplan decisiones 6ptimas en la TDO de TH y anadimos
el valor 6ptimo de TH a la respuesta de C. Propagamos la lista (TH,C) sobre la TDO de
PQR andlogamente. La lista final tiene 6 atributos pues TH, C y PQR son ahora componentes
de la respuesta vectorial de la tabla agregada. La terna (TH, C, PQR) es la alternativa éptima
combinada para cada caso. Dependiendo de la fase del tratamiento y de la informacién disponible,

el SAD accederd a la lista (TH), (TH, C) o (TH, C, PQR).
Como resultado, la Base es By = [EA, HP, ESG, FC, PC, CH] y su lista KBM2L tiene
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340 items. Nétese que en esta lista agregada, tenemos mas decisiones posibles que en una lista
simple relativa a un tratamiento escalar, es decir, potencialmente hasta 2-3-4 = 24, aunque tan
sélo se han obtenido 13 al evaluar el modelo. La cirugia paliativa no se aplica y algunas otras

combinaciones tampoco. La informacién maés relevante de esta lista se muestra en el Cuadro 4.2l

Cuadro 4.2: Informacién de la tabla agregada

Alternativas #Casos #ftems #ftems
Optimas (TH,C,PQR) en By en Bfinal
(No,Nada,Nada) 21 12 7
(No,Nada,R) 68 44 31
(No,Nada,Q) 179 88 40
(No,Curativa,Nada) 48 41 26
(No,Curativa,R) 45 44 34
(No,Curativa,Q) 19 11 13
(No,Curativa,Q.més.R) 4 4 4
(Si,Nada,Nada) 3 3 1
(Si,Nada,R) 34 34 13
(Si,Nada,Q) 27 27 9
(Si,Curativa,Nada) 22 22 10
(Si,Curativa,R) 7 7 6
(Si,Curativa,Q) 3 3 1

Teniendo en cuenta la cardinalidad de cada dominio de los atributos, el nimero de posibles
combinaciones (casos) es 480. Por consiguiente, el conocimiento representado por los 340 items
parece que estd considerablemente fragmentado y en consecuencia hay razones para intentar
mejorar. Nuevamente mediante AEV, después de 107 X Base, tras 273 segundos de proceso,
obtenemos una lista méas corta y un conocimiento refinado acerca de los atributos decisivos.
La lista tiene 195 items, que representa una reduccién del 42.6 %. La Base éptima es Bfipa =
[HP,CH,PC,FC,EA ESG]. El Cuadro 4.2 muestra la distribucién de casos e items. La Figura 4.4
muestra los dos espectros asociados con By y Bfinai-

El Cuadro [4.3] muestra parte de la lista final con algunos items significativos. La parte
fija de cada item, es decir, su explicacién, aparece en negrita. Esta lista puede leerse como la
representaciéon de 195 reglas (items) que indican la politica global 6ptima (consecuente) como

funcién de los atributos clave (antecedente). Los atributos estdn ordenados de mayor a menor
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By = [EA, HP, ESG, FC, PC, CH]: 340 items

Bfinai = [HP,CH,PC,FC,EA ESG]: 195 {tems

Figura 4.4: Espectros no optimizados y optimizados para la tabla agregada

importancia de izquierda a derecha en el antecedente conforme a la ordenacién de la Base y al
correspondiente peso, véase la ecuacién (2.1).

Consideremos la regla 80, (TH=No, C=Curativa, PQR=Q), comparada con la regla 81,
(TH=No, C=Curativa, PQR=Q.més.R). Ambas reglas incluyen un solo caso pues sus partes
variables son vacias. El estado de salud general del paciente ESG toma los valores “Medio” y
“Bueno” respectivamente, lo cual explica la diferencia entre las dos reglas. La razon es que si el
estado de salud del paciente es bueno, puede seleccionarse un tratamiento mas agresivo y eficaz.

La diferencia entre la regla 125, (TH=No, C=Curativa, PQR=Q), y la regla 127, (TH=SI,
C=Curativa, PQR=Q), puede explicarse apuntando a la fase clinica (FC), que es distinta en
ambos items. Claramente el sistema ha decidido que el tratamiento para la fase méas avanzada
de la enfermedad (FC = IV), en el contexto comin de una versién de linfoma de grado bajo que
progresa lentamente (CH=Grado.Bajo), debe ser més agresivo que para la fase menos avanzada
(FC =11I), donde ambas fases de la enfermedad son esencialmente incurables. Esta es obviamente
una eleccién que podria estar abierta a debate entre los oncélogos.

Los médicos no estan unicamente interesados en comparar reglas sino también en encon-
trar el contexto en el que se aplica un tratamiento. Consideremos, por ejemplo, el tratamiento
T = (TH=No, C=Curativa, PQR=Q.més.R), el cual se manifiesta en 4 items como muestra
el Cuadro 4.2, incluyendo el ya mencionado item 81. Centrandonos en este tratamiento, busca-
mos una nueva Base distinguiendo ahora sélo un par de posibles tratamientos Ty —71', véase
la seccién 2.4.2. La nueva Base obtenida es [ESG, CH, PC, EA, FC, HP], con sélo tres items
(de tamanos 456, 4 y 20 casos). Observamos que el atributo ESG ha ganado importancia en la
explicacion clinica de la respuesta especifica que supone este estudio local. Los casos asociados
con T estdn ahora agrupados en un tunico item (el segundo) y la explicacién resultante es ESG
= Bueno, CH = Grado.Alto, PC = Perforacién y EA = No.

Una posible interpretacién del resultado es la siguiente. Como el paciente presenta una
perforacion en el estémago es necesario realizar una cirugia curativa. Esto se combina con qui-

mioterapia y radioterapia que es efectiva en las fases tempranas del linfoma de bajo grado y en
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Cuadro 4.3: La lista KBM2L 6ptima

# ( Descripcién del item,
(Politica 6ptima) |

0 (HP: Ausente, CH: Grado.Bajo, PC: Nada, FC: II1, EA: No, ESG: Bueno,
(TH: No, C: Nada, PQR: R)|

1 (HP: Ausente, CH: Grado.Bajo, PC: Nada, FC: 112, EA: Ci, ESG: Medio,
(TH: No, C: Nada, PQR: Q)|

2 (HP: Ausente, CH: Grado.Bajo, PC: Nada, FC: 112, EA: Ci, ESG: Bueno,
(TH: No, C: Nada, PQR: R)|

3 (HP: Ausente, CH: Grado.Bajo, PC: Nada, FC: IV, EA: No, ESG: Bueno,
(TH: No, C: Nada, PQR: Q)|

80 (HP: Ausente, CH: Grado.Alto, PC: Perforacién, FC: IV, EA: No, ESG: Medio,
(TH: No, C: Curativa, PQR: Q)]

81 (HP: Ausente, CH: Grado.Alto, PC: Perforacién, FC: IV, EA: No, ESG: Bueno,
(TH: No, C: Curativa, PQR: Q.més.R)|

118 (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Hemorragia, FC:IV, EA: No, ESG: Bueno,
(TH: Si, C: Nada, PQR: Q)|

119 (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC:I111, EA: No, ESG: Medio,
(TH: Si, C: Curativa, PQR: Nada)|

120 (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC:112, FA: Si, ESG: Pobre,
(TH: Si, C: Curativa, PQR: R)|

121  (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC:112, EA: Si, ESG: Bueno,
(TH: Si, C: Curativa, PQR: Nada)|

122  (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC:I112, EA: No, ESG: Pobre,
(TH: Si, C: Curativa, PQR: R)|

123  (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC:I12, EA: No, ESG: Bueno,
(TH: Si, C: Curativa, PQR: Nada)|

124  (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC:III, EA: Si, ESG: Bueno,
(TH: No, C: Nada, PQR: R)|

125 (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC:III, EA: No, ESG: Bueno,
(TH: No, C: Curativa, PQR: Q)|

126  (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC:IV, EA: Si, ESG: Bueno,
(TH: Si, C: Nada, PQR: Nada)|

127 (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Perforacién, FC: IV, EA: No, ESG: Bueno,
(TH: Si, C: Curativa, PQR: Q)|

128  (HP: Presente, CH: Grado.Bajo, PC: Obstruccién, FC: I, EA: Si, ESG: Pobre,
(TH: Si, C: Curativa, PQR: Nada)|

193  (HP: Presente, CH: Grado.Alto, PC: Obstruccién, FC: 112, EA: No, ESG: Pobre,
(TH: No, C: Curativa, PQR: Nada)|

194 (HP: Presente, CH: Grado.Alto, PC: Obstruccién, F'C: IV, EA: No, ESG: Bueno,
(TH:

: No, C: Nada, PQR: Q)|

159
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las fases avanzadas del linfoma de alto grado. Los antibidticos no se administran dado que no
hay infeccién.

Los patrones de regularidad que podemos distinguir teniendo en cuenta los tratamientos
6ptimos en las TDO, no sélo dependen del problema particular, sino de la organizacién interna
de las TDO. La lista KBM2L es una herramienta para mostrar diferentes organizaciones de las
tablas. Una buena organizacion de las tablas reduce los requerimientos de memoria necesarios
para almacenarlas, pero, mds importante atn en el dominio del problema (médico,... ), muestra
cudles son los atributos clave que pueden explicar las propuestas del SAD. Este es ciertamente
el caso en las aplicaciones del modelo PGNHL.

Durante el refinamiento de un DI, los expertos (médicos,...) involucrados en el proceso
de construccién pueden estudiar si las explicaciones generadas para los tratamientos éptimos
sugeridos estan de acuerdo con su opiniéon. Con base en estas intuiciones pueden abordarse
mejoras en ciertas partes del modelo (influencias, probabilidades, utilidades, nuevas variables

y/o simplificaciones en el grafo).

4.3. Consultas a una Lista KBM2L

En esta seccién nuestro método de minimizaciéon del espacio de almacenamiento de grandes
TDO es combinado con una propuesta de sistema de consultas para que el SAD responda a
preguntas de expertos acerca de la acciéon preferida, para una instanciaciéon dada de los atribu-
tos de las TDO (Fernéndez del Pozo y Bielza, 2002a). La principal dificultad serd precisar la
respuesta asociada a preguntas con instancias incompletas. Mas ain, las TDO frecuentemente
sélo incluyen un subconjunto del problema completo debido a problemas computacionales, lo
que conduce a respuestas desconocidas en las TDO.

Durante el funcionamiento normal del SAD, el experto le preguntara acerca de cuél es la
mejor recomendacién dado un conjunto de valores del esquema (o parte). El decisor experto usa
las TDO como BC. En una sesion tipica con el experto, el SAD lleva a cabo conjuntamente con

él un didlogo que describimos mediante las siguientes tareas (Figura 4.5):

(A) formular una consulta en el dominio de la BC,

(B) traducirla al formalismo de la BC,

(C) implementar la recuperacién o acceso a la respuesta,
(D) construir eficientemente la respuesta,

(E) comunicar la(s) respuesta(s) y/o sugerir mejoras en la pregunta formulada,
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y el SAD espera informacién del usuario para continuar con alguna de las tareas o terminar la

sesion.

Decisiones
Optimas

Diagrama
de

Influencia
+

L 4 KBM2L

Base de Conocimiento

Figura 4.5: Sesion tipica entre experto y SAD

Por lo que respecta a (A) y (B), hay un amplio abanico de posibles formulaciones de consultas.
Nosotros proponemos una simple clasificacién en dos grupos dependiendo de si todo el conjunto
de atributos es instanciado —consulta cerrada— o no —consulta abierta—. Una consulta cerrada
corresponde a un usuario que plantea una pregunta especifica y definida, pues conoce toda la
informacién relativa a los atributos. Una pregunta abierta es mds general, puesto que incluye
valores indefinidos de los atributos, porque pudieran ser dificiles o caros de obtener o porque
su valor no fuese fiable. Esta clasificacion es similar a la propuesta en (Martinez et al., 2001),
aunque los autores tratan con Sistemas de Informacion Geogrdfica y estdn més preocupados por
la actualizacién y acceso eficiente de los datos desde el punto de vista fisico (meramente como

una base de datos), que desde un punto de vista lgico (como una BC).

Las consultas se consideran instanciaciones de atributos, y por consiguiente, estan relacio-
nadas con el indice. El usuario espera una respuesta en términos de la politica 6ptima. Pero
debemos volver a recordar que normalmente la BC estd incompleta y en ciertos contextos (muy
amplios) se ignora cudl es la politica 6ptima. La calidad de la BC depende, entre otras carac-

teristicas, de la probabilidad de que el usuario necesite ayuda en dichos contextos.

Profundicemos en este punto con mayor detalle. La evaluacién completa del problema de
decisién puede ser muy costosa (en términos del tiempo y de la memoria requeridos) de modo
que debamos recurrir a resolver un conjunto de subproblemas como alternativa, cada uno como
resultado de la instanciacién de algunas variables (Bielza et al., 2000). Ese conjunto de sub-
problemas puede no ser exhaustivo, dando lugar a politicas 6ptimas desconocidas para algunas

combinaciones de atributos, es decir, aquellas asociadas con los subproblemas no resueltos. Esto
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es habitual en grandes problemas de toma de decisiones. De hecho, el propio proceso de cons-
truccién de la KBM2L éptima también trata con subproblemas y con politicas desconocidas,
véase la seccion 4.4, donde mostramos un problema cuya complejidad requiere la divisién en
subproblemas y la selecciéon de un subconjunto cuya evaluacién es factible. En resumen, no sola-
mente distiguimos entre consultas cerradas y abiertas, sino también entre respuestas conocidas
y desconocidas. Los diferentes escenarios se analizan en las siguientes secciones, presentando

asi una implementacion posible de las tareas (C)-(E) del didlogo experto/SAD.

4.3.1. Consultas Cerradas

En una consulta cerrada todo el conjunto de atributos esta instanciado. Entonces el sistema
sélo necesita buscar el correspondiente elemento de la lista KBMZ2L y recuperar la politica
optima, que se presenta al usuario como respuesta, junto a la explicacién correspondiente. El
mecanismo es el siguiente.

Sean Ag,...,As_1 los atributos y €,...,Q5_1 sus respectivos dominios. i denota el

dominio de la politica con las posibles alternativas. Q denota una consulta cerrada, es de-

cir Q = (ag,...,a5-1),a; € Q;,i = 0,...,6 — 1. Supongamos que hemos obtenido la lis-
ta KBM2L éptima con respecto a la Base B = [Ag,...,A;_1] y W es su respectivo vector
de pesos. Si esta lista tiene h items, entonces la lista es (qo,r0|{(q1,71| - (qn—1,7h—1|, donde,

0<q <Wy-do—1,¢ < qi+1Vi (desplazamientos), r; € Qr,r; # ri+1 Vi (politicas).

El procedimiento de recuperacién de la respuesta (tarea (C) anterior) consiste en proyectar
Q en el espacio del desplazamiento {0,1,..., Wy -y — 1} y derivar su politica 6ptima de la lista
KBMZ2L. Es decir, si (-, -) denota el producto escalar de vectores, calculamos (Q, w) = f(Q) = ¢
(véase la ecuacién 2.1), y siempre que g € (¢;—1,¢;) entonces la respuesta es r;.

El experto no sélo esta interesado en conocer cudl es la mejor recomendaciéon para un cierto
caso, sino también en una explicaciéon de por qué es la Optima. Asi, finalmente, la respuesta
r; mostrada por el sistema al experto debe ser completada a través de la solicitud de una
explicacion.

Para respuesta unK B no hay explicacion, aunque formalmente los items desconocidos tengan
parte fija. Por ello, si r; es desconocida, entonces una solucion eficiente es invocar la evaluacion

del DI y resolver el correspondiente subproblema que hace a r; conocida y actualizar la BC.

4.3.2. Consultas Abiertas

Nuestra propuesta establecerd un didlogo automaético e interactivo entre el SAD y el exper-

to para extraer informacién del experto y de la BC y reducir la incertidumbre generada por



4.3. CONSULTAS A UNA LISTA KBM2L 163

la consulta abierta. Tipicamente, el proceso involucrara el aprendizaje de una RB (Buntine,
1996) a partir de la parte relevante de la TDO respecto de la consulta y el cdlculo de algunas
probabilidades condicionadas interesantes que seran revisadas apropiadamente por el experto.
Observamos al experto desde el punto de vista de un agente interesado en conocer la politica
Optima para un problema de toma de decisiones y que formula consultas al sistema. El experto
y el SAD mantienen un didlogo que consiste en consultas, respuestas y explicaciones. Para las
preguntas cerradas el experto recibe una respuesta definida y precisa. Para las consultas abiertas
esta tarea es mas complicada debido a la imprecisiéon del experto. No todos los atributos estan
instanciados. Las razones posibles pueden ser la falta de fiabilidad de los valores disponibles de
algunos atributos, conocimiento no disponible, el elevado coste de la extraccién/obtencién de
ciertos datos o simplemente un interés en hacer consultas complejas relativas a dominios com-
pletos de sélo algunos atributos. Por ejemplo, en un escenario clinico, los médicos tienen acceso
a datos administrativos como sexo, edad, ..., pero pueden no tener acceso a atributos como el
tratamiento inicial recibido o algunos resultados de pruebas. También, pueden estar interesados
en preguntar todo el rango de pesos de todos los posibles pacientes. Asi, una consulta abierta
es, por ejemplo OQ = (%, a1, %, ...,a5_1), donde * denota valores de atributos no instanciados.
En principio, el SAD busca los correspondientes elementos de la lista KBM2L y recupe-
ra la politica éptima (o politicas) para presentarsela(s) al usuario como respuesta. Supon-
gamos, como antes, que la lista 6ptima se obtiene respecto a la Base B = [Ag,...As_1] ¥

que la consulta es abierta con respecto a los atributos ¢ y j, es decir, la consulta es OQ =

(@, @1, ...y ¥4y oy %j, ..oy a5—1). En realidad, OQ es un conjunto de consultas cerradas Q;, a saber,
6i><5j
0Q ={Qi = (ap, a1, .., , ..., Y, ..na5—1) 1 ¢ €,y € Qj} = U Qi,
i=1

donde §; x d; es el producto de los tamanos de los dominios de los atributos 7 y j.

Entonces, el procedimiento de recuperacion de la respuesta consistird en aplicar la técnica
descrita en la seccion 4.3.1 a cada Q;, calculando (Q;, W) = f(Q;) = pi, para dar el conjunto de
desplazamientos P = {p1,pa; ..., Ps,xs; }, con sus respectivas respuestas S = {s1, 52, ..., 85,4, } -

Distinguimos cuatro posibles situaciones:

(i) todas las s; son iguales y conocidas; esta situacién implica una respuesta precisa (s;) y el

SAD no requiere interaccién adicional con el experto;
(ii) todas las s; son iguales pero desconocidas;

(iii) hay al menos dos valores diferentes entre las s;’s y todas son conocidas;
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(iv) hay al menos dos valores diferentes entre las s;’s y ademds algunas son desconocidas.

Excepto la Situacion (i), el resto involucra varias posibles respuestas y/o respuestas inciertas
requiriéndose un refinamiento de la consulta que ayude al experto. Y es aqui donde las tareas
(D) y (E) senaladas anteriormente juegan un importante papel.

La informacién para el experto consta de dos conjuntos P y S, que representan registros
simples de la BC. Se obtienen accediendo a la lista en su Base 6ptima. Nétese, que esta base
es la mejor para la BC completa, tanto para minimizar los requerimientos de almacenamiento
como para maximizar la eficiencia de la explicaciéon del conocimiento. No obstante, esta Base
puede no ser 1til con respecto a la porcién de la BC relativa a la consulta abierta.

El peso de los atributos cambia dependiendo de su posicién en la Base, y la posicién mas a la
derecha es la que consideramos de menor peso. Proponemos X Base de modo que los atributos
abiertos de la consulta se muevan a las posiciones mas a la derecha. La consulta es la misma,
pero su orden de los atributos implica trabajar en una nueva Base con los atributos abiertos
situados en las posiciones de menor peso. Desde el punto de vista seméantico, este movimiento
estd también de acuerdo con la idea de relegar los atributos abiertos a las posiciones de menor
importancia tal y como parece indicar la consulta, esto es, el experto no les ha asignado valor y no
muestra un interés significativo por estos atributos. La nueva Base se llamard Base operativa,
pues nos facilita una configuracién para operar con la lista en el didlogo experto/SAD. Dada una
consulta abierta, en general, hay varias Bases operativas, todas igualmente validas. Podemos
elegir la Base que conduzca al menor esfuerzo computacional asociado al X Base y transposicion
del conocimiento, ensayando con unas pocas en tiempo lineal.

Un X Base puede ser interpretado como un cambio de punto de vista en la consulta y res-
puesta. Para el SAD, la Base éptima representa una buena organizacién del contenido completo
de la BC. Para el experto, la Base operativa le ofrece una vista organizada de las respuestas a
su consulta abierta, apareciendo los registros consecutivos. Asi, esta Base sera éptima para la
explicacion de las respuestas. Esto ilustra cémo una consulta puede ser complicada en una Base
y mas facil en otra. Puede tener cierta analogia con el dominio humano del conocimiento, donde
una pregunta simple para un experto puede ser complicada para un no experto. Un experto tiene
una buena descripcién del problema: un buen modelo conceptual, unos pocos hechos relevantes,
y una buena organizacién de la informacién que le permite analizar los hechos y explicar las
respuestas que proponga a posibles preguntas. De hecho, por esto es considerado experto.

Ahora, trabajando en la Base operativa, en el nuevo conjunto de desplazamientos P’ todos
los p}’s son consecutivos y podemos introducir algunas reglas basadas en distancias en el espacio

del desplazamiento para hacer mas precisas las recomendaciones al experto.
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La Situacion (ii) puede sorprender ya que preguntamos al SAD por algo que desconoce (del
problema en el que nos facilita ayuda), pero es a causa de que ciertos subproblemas asociados
no han sido evaluados. De todas formas intentamos ofrecer una solucién. Especificamente, la
situacion (ii) puede resolverse prediciendo qué respuesta estd asociada con el desplazamiento
maés cercano a P’ basado en la distancia euclidea en el espacio del desplazamiento, es decir en
{0,1,...,Wy - 6 — 1}, como sigue. Sean p',p" el minimo y méximo desplazamiento, respectiva-
mente, incluidos en P’. Supongamos que ¢' es el maximo desplazamiento con politica conocida
(digamos ) que precede a p' en la lista KBM2L operativa. Anidlogamente, ¢* es el desplaza-
miento menor con respuesta conocida (digamos s) que sigue a p* en la lista KBM2L operativa.
Todos los registros que son iguales a (p/,s), con p’ € P', s € S, pertenecen al mismo {tem en
la lista KBM2L operativa, mientras que los desplazamientos ¢! y ¢% estén situados en sus ftems
adyacentes. Entonces, calculamos di = [p' —¢'| y do = |p* —q"|. Si d1 < da, entonces la respuesta

es r; de otro modo la respuesta es s.

La Situacion (iii) presenta diferentes valores de la politica en S. Podemos dar una respuesta
inmediata al experto basada en estadisticas sobre la distribucién del valor de la politica (mediana,
moda, ...). Sin embargo, preferimos una respuesta més inteligente. Como primera propuesta,
que llamaremos algoritmo A1, el SAD solicita al experto que instancie el atributo abierto mas a
la izquierda con respecto de la Base 6ptima. Esta ser4 la instanciacién de atributos méas eficiente
para reducir la incertidumbre de la respuesta multivaluada. Dicho atributo es el que tiene el peso
mas grande de entre los atributos abiertos, lo cual implica que tiene mayor probabilidad de estar
en la parte fija de los indices de los items, que es la que explica la politica fijada en cada item.
Asi, los atributos més a la izquierda, cuando son instanciados hacen menos probable que la
consulta abierta conduzca a multiples modalidades de la respuesta. Si es necesario, entonces, se
procede a la instanciacion del segundo atributo abierto més a la izquierda, y asi sucesivamente.
Esta aproximacién se ajusta bien a problemas con muchos atributos pero con pocos atributos

abiertos.

Para muchos atributos abiertos, digamos mas de 10, tenemos suficiente informacién para
realizar inferencias automaticas via un proceso de aprendizaje. Asi, proponemos centrarse otra
vez en los registros de interés de la lista KBM2L operativa y aprender de ellos las relaciones
probabilisticas entre los atributos y la politica. La estructura a aprender serd una RB (véase, por
ejemplo (Pearl, 1988)), pues tiene una seméantica clara para realizar muchas tareas de inferencia
necesarias para sistemas inteligentes (diagndstico, explicacién, aprendizaje, ... ). Entonces, la
estructura resultante nos facilitard la Base para comenzar el didlogo SAD/experto que nos

permitird mejores intuiciones sobre el problema y refinar la consulta a la luz de nueva evidencia
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hasta que la respuesta satisfaga al experto.
Por simplicidad, sean X C R™,Y C R™,n; + ne = n que denotan, respectivamente, a
los atributos instanciados y no instanciados de la consulta. Nuestro algoritmo .42 sigue los

siguientes pasos:
S0. Inicializacién X = X, Y’ =Y.
S1. El SAD extrae los datos (registros) que cumplen X' en la lista KBM2L operativa.

S2. El SAD aprende una RB de los datos (la estructura y las probabilidades condicionadas).

S3. El SAD calcula P(R = r|XY), Vr € Qg en la RB. El experto establece un criterio de
decisién, normalmente la moda de la distribucién, para elegir entre las r’s. Sea m' este

valor, que consideramos evidencia a propagar por la red.

S4. El SAD calcula P(Y; = y|R = m®,X?),Vj = 1,...,n9,Vy € Qy, en la RB. El experto
establece un criterio de decisién, normalmente la varianza minima, para elegir entre los
Y;’s. Sea Y? el vector resultante de Y;’s, con las coordenadas dadas por las instanciaciones

del experto, como por ejemplo, la moda de Y.

S5. Extendemos el vector X° como X! = X% U YY. Actualizamos Y! = Y? \ YO.

Los pasos S3'y S4 se repiten hasta que el experto esté satisfecho, o bien Y7 tenga pocos
componentes y se llama al algoritmo A1 para continuar. Si el algoritmo se detiene en X7, entonces
mJ es la respuesta devuelta por el sistema. El experto puede siempre revisar las decisiones hechas
en S8y 54 de la tultima iteracién si no estd de acuerdo con los resultados provisionales. Més
atn, el SAD vigilard para advertir al experto de las probabilidades condicionadas de eventos
imposibles (registrados en la BC).

En el paso 52 se aprende una RB (véase la revisiéon (Buntine, 1996))) mediante un algorit-
mo de aprendizaje de la estructura, donde el algoritmo K2 (Cooper y Herskovits, 1992)) es el
estandar. K2 es un algoritmo voraz de bisqueda de padres y comienza asumiendo que un nodo
no tiene padres. Usa una métrica bayesiana para medir la bondad de las diferentes estructuras en
relacién a los datos. Asume un orden total (que no es revisado durante el proceso de aprendizaje)
en los nodos, y para cada nodo, K2 devuelve de forma incremental cudles son sus padres méas
probables dados los datos. El algoritmo trabaja con tamanos del conjunto de datos bastante ra-
zonables, como en el contexto que proponemos. Pero, de hecho, podriamos tener incluso tamarfios
muy grandes de donde podriamos muestrear para que el aprendizaje fuera computacionalmente

tratable.
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Los criterios de decisién del experto en los pasos S3y S4 podrian ser distintos. Son elecciones

del experto. Con respecto a los criterios sugeridos:

1. en el paso 53, elegimos la respuesta més probable dado el conjunto de atributos instanciados

para la consulta;

2. en el paso 54, elegimos el atributo(s) en el que tenemos més confianza o el atributo(s) de

variabilidad menor que un umbral fijado.

Entonces, se instancian en la consulta con su moda, dando lugar a una nueva y maés precisa
pregunta que subsume a la pregunta inicial. Los pasos siguientes permiten actualizar continua-
mente la probabilidad.

El SAD habla mediante la RB y sus probabilidades, dando primeramente informacién acerca
de la respuesta y, después, acerca de la probabilidad de cada atributo abierto, dada la respuesta
elegida por el experto. Esta ayuda tanto para respuestas como para consultas permite al experto
replantear y mejorar su consulta hasta que estd mas definida alcanzando respuestas mas precisas.
Esta es la tarea (E) mencionada anteriormente.

La Situacion (iv) también presenta diferentes valores de la politica en S, algunos de los cuales
pueden ser, sin embargo, desconocidos. Las politicas desconocidas son el resultado de tener
un sistema que puede legitimamente llamarse basado en el conocimiento, debido a su tamano
significativo (Henrion et al., 1991)), pero con la imposibilidad de ser completamente evaluado. El
experto juega un importante papel en la decision de qué partes del problema deben ser evaluadas,
sugiriendo cudl es el niicleo de conocimientos que le interesan. Como consecuencia, sus consultas
probablemente tendrian que ver con el nicleo, y tendran asi una respuesta conocida. Por tanto,
la situacion (iv) puede resolverse como la situacion (iii), intentando evitar politicas desconocidas

via, por ejemplo, el algoritmo A1.

4.4. Aplicacion al Sistema IctNeo

4.4.1. Descripcion del Problema y del Sistema de Ayuda a la Decisién

IctNeo es un SAD complejo para la gestion de la ictericia neonatal, un problema médico muy
comun en el cual la bilirrubina se acumula al no ser eliminada por el higado a una velocidad
normal (Newman y Maisels, 1992)). Su primera versién estd ya implementada en el Servicio de
Neonatologia del Hospital General Universitario Gregorio Maranén de Madrid (Gémez, 2002).

El modelo incluye el proceso de ingreso, tratamiento y alta del paciente. Sus principales

objetivos son: incluir numerosos factores con incertidumbre y decisiones, definir cudndo es mejor
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realizar y /o cambiar el tratamiento, disminuir los costes del diagnéstico y de las fases terapéuti-
cas, disminuir los riesgos debidos, por ejemplo, a una completa transfusién de sangre, que algunas
veces se necesita, y tener en cuenta las preferencias de los médicos y los padres (decisiones médi-
cas compartidas (Frosh y Kaplan, 1999)). El sistema trabaja con casos cerrados, comparando
sus recomendaciones con las acciones ya realizadas por los doctores al paciente en cuestién. El
hospital esperaba contar con una herramienta automaética para este problema de toma de deci-
siones y una ayuda para mejorar la gestién de la ictericia, obteniendo una mejor compresién del
problema.

IctNeo representa y resuelve el problema por medio de un DI, véase la Figura [4.6. Aunque
es muy simple conceptualmente, la aplicacién de la metodologia de los DI puede ser extre-
madamente critica para problemas grandes. El desarrollo de nuestro DI fue muy complejo y
consumié mucho tiempo incluyendo tareas relativas a la estructuracién del problema y la ad-
quisicién de conocimiento (probabilidades y utilidades), véase (Bielza et al., 2000) y (Gémez et

al., 2000).

cchos (FRh, ABO, Prim, InstD——— e Riy ABO, Hemorm@

%sﬁxl{z perinatal, Otras patologias
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Figura 4.6: Diagrama de influencia de IctNeo, donde las elipses en negrita representan grupos

afines de variables

La evaluacién del diagrama fue también muy dificil. En nuestro caso, nuestro gran DI es
computacionalmente intratable, principalmente porque las necesidades de espacio de almace-
namiento (de las tablas) crecen enormemente durante el proceso de evaluacién del problema

debido a las herencias de los nodos relativas al borrado de nodos de azar e inversién de arcos
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(los requisitos de memoria son del orden de 10?* posiciones de memoria).

IctNeo anade algunos procedimientos al algoritmo de evaluacién estandar (Rios-Insua et al.,
2000)). Una forma de proceder es evaluar el DI mediante instanciacién de evidencia en algunos
nodos (Ezawa, 1998)), lo que equivale a resolver el problema para cada paciente particular una
vez que esta evidencia se ha propagado y se ha actualizado el DI. Por tanto, evaluamos tantos

diagramas como casos diferentes sean estudiados, pero las TDO son més pequenas.

De todas formas, las tablas son todavia demasiado grandes, y deben ser accedidas por el SAD,
que propone los tratamientos almacenados en la BC. Por ello, el sistema IctNeo ha motivado

nuestras ideas y servird para mostrar los resultados. Detallamos a continuacion esta informacién.

Actualmente, como hemos dicho anteriormente, IctNeo estd instalado en el hospital y fun-
ciona con unos requisitos minimos de almacenamiento (1 megabyte). Esta versién tiene un DI
con cinco nodos de decisién. Cubre las primeras 96 horas de vida del recién nacido, que son las
mas criticas. El diagrama, véase la Figura 4.6, tiene 61 nodos, 137 arcos, 5586 parametros de
probabilidad, con una TPC de mayor tamano de 748 entradas, y una tabla inicial de utilidad

en el nodo de valor con 5400 entradas.

Evaluamos parcialmente el diagrama mediante la instanciacion de la evidencia en 17 nodos.
Seleccionamos un conjunto de instancias representativo del problema real para los médicos.
Cuando dividimos el proceso de evaluacién mediante instanciaciones de la evidencia, elegimos el
namero de atributos adecuado para manejar el tamano de las TDO y producir el menor impacto
en la propagacién de la incertidumbre (Ezawa, 1998). Cada evaluaciéon mediante instanciacion
llevé aproximadamente una hora en un ordenador personal con procesador Pentium’™ II a
200-MHz y 128 MB. El tamaiio de memoria maximo alcanzado durante la evaluacién fue de 10°
posiciones de memoria (un nimero real necesita 10 bytes). La estrategia éptima estd soportada
en cinco TDO. Esto conduce a 67 posibles tratamientos completos (de 5 etapas) para un paciente
dado. La primera decisiéon depende de diecinueve variables, mientras que la segunda fase depende
de dieciocho variables, de la primera decisién y de otras dos variables mas. Con el propésito de
ilustrar la técnica de gestion de las TDO utilizando listas KBM2L, sélo mostramos aqui la
segunda decisién, véase el Cuadro 4.4. La primera columna indica el conjunto de atributos
que constituye el esquema de la lista correspondiente, mientras que la segunda contiene sus
respectivos dominios o los valores instanciados. La instanciacién de ciertos atributos determina
el conjunto de subproblemas que evaluamos. El esquema del resto de decisiones es analogo a

éste de la segunda decision.

Una entrada en las TDO es una instancia completa de un caso (paciente). Todos los atributos

toman ciertos valores de sus dominios. Cuando el caso en cuestion es localizado en las tablas,
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Cuadro 4.4: Estructura de la TDO de la segunda decisién

Nombre de los atributos Dominio de los atributos

Terapia 2 SinTerapia2, AltaMédica, Observacién-12h
Fototerapia-6h, Fototerap-12h, Fototerap-24h

Exanguinotransfusion

Atributos instanciados

Edad del Hijo (EdadHijo) menos de 36 horas,
entre 36 horas y 72 h., més de 72 h.

Factor Rh del Hijo (FactorRhHijo) Negativo, Positivo

Factor Rh de la Madre (FactorRhMadre) Negativo, Positivo

Factor ABO del Hijo (FactorABoHijo) CERO, A, B, AB

Factor ABO del Madre (FactorABoMadre) CERO, A, B, AB

Test de Apgar (TestApgar) entre 0y 3,4y 7,8y 10

TCIF Rh del Hijo (TCIFRhHijo) Negativo, Positivo

TCIF Rh de la Madre (TCIFRhMadre) Negativo, Positivo

TCIF ABO del Hijo (TCIFABOHijo) Negativo, Positivo

Edad Gestacional (EdadGestacién) menos de 36 semanas, 36 s., més de 36 s.

Peso al Nacer (PesoNacer) entre 500 y 1000 gr., entre 100 y 1500 gr.,
entre 1500 y 2500 gr., més de 2500 gr.

Madre Primipara? (Primipara) S1, No

Parto Instrumental (PartoInstrumental) Natural, Instrumental

Ictericia (Ictericia) Normal, Amarillo (A), Pies—A, A-Calabaza

Raza de la Madre (Raza) Caucasiana, Gitana, Asidtica, Negra

Edad de la Madre (EdadMadre) entre 15 y 18 afios, 19 y 35 a., més de 35 a.

Enfermedad de la Madre (EnfermedadMadre)  No, Si

Atributos no instanciados

Concentr. de Bilirrubina 1 (CBrb1) Normal, Patolégica, Muy Patolégica
Concentr. de Bilirrubina 2 (CBrb2) Normal, Patolégica, Muy Patolégica
Terapia 1 SinIngreso, Observacién-6h, Obs-12h, Obs-24h

Fototerapia-6h, Fototerap-12h, Fototerap-24h
Concentr. de Hemoglobina (CHgb) Normal, Patoldgica, Muy Patolégica

TCIF: Test de Coombs de Isoinmunizacién del Factor Rh/ABO

A: Piel amarilla

la utilidad esperada Userapia,i» de cada posible alternativa ¢ es mostrada. Por ejemplo, véase el
Cuadro 4.5.

Veamos qué tamano tienen las TDO. Teniendo en cuenta el cardinal de cada dominio de los
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Cuadro 4.5: Decisiones en IctNeo, alternativas y utilidades

Terapia 1 Terapia 2 Terapia 3

Sinlngreso Ui, | SinTerapia 2 Ua | SinTerapia 3 Us o
Observaciéon-6h Uy | AltaMédica Ua,1 | AltaMédica Usq
Observacion-12h Uy 2 | Observacién-12h Us2 | Observacién-12h Us o
Observaciéon-24h  U; 3 | Fototerapia-6h Us,3 | Fototerapia-6h Us3
Fototerapia-6h Ui,4 | Fototerapia-12h Us,4 | Fototerapia-12h Us 4
Fototerapia-12h Uy 5 | Fototerapia-24h Us5 | Fototerapia-24h Uss
Fototerapia-24h  U; ¢ | Exanguinotransfusiéon Uz | Exanguinotransfusiéon Uz g

Terapia 4 Terapia 5
SinTerapia 4 Uy | SinTerapia 5 Us,o
AltaMédica Uy | AltaMédica Usa

Observacion-12h Uy | Contintalngresado Us o

Fototerapia-12h Uy 3

)

Fototerapia-24h  Uyg4

17 atributos a instanciar, el niimero de instancias a realizar es:

5EdadHijo' 5FactorRhHijo' 6FactorRhMadre :

5F(zctm“ABOMad're : 5FactorABOHijo' 5TestApgar '
5TestCoombsRhHijo : 5TestCoombsRhMadre : 5TestCoombsABOHz’jo :
5EdadGestacion : 5PesoNacer : 5MadrePTimipara :
5Pa7'to]nstrumental : 5Ictem'cia : 5EdadMadre ’

6RazaMad're' 5EnfermedadMa,dre =
3:2-2:-4-4-3-2-2-2.-3-4-2-2-4-3-4-2= 21233664 instancias

El nimero de entradas (combinaciones) para la tabla de Terapia 2 es:

dCBro1 - 0CBrb2 - OTerapial - OCHgh =
3-3-7-3 =189 entradas

Por consiguiente, la tabla de Terapia 2 completa tiene 21233664189 = 4013162496 entradas.

Cada entrada tiene siete utilidades esperadas asociadas. Asi, se necesitan 4013162496 - 7 =
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28092137472 ntimeros reales. Cada niimero precisa de 10 bytes y de ahi se requiere un total de
280921374720 bytes ~ 280 gigabytes. El tamano de la tabla es excesivo.

La TDO de Terapia 5 es incluso peor. Recoge hasta 5,309,410,000,000 combinaciones di-
ferentes. Mas de 150 terabytes serian necesarios en el sistema de ficheros. En resumen, hay
una necesidad clara de evaluar el problema de forma préactica. En primer lugar seleccionamos
con ayuda del médico los subproblemas (instancias)de mayor interés y tratamos de resumir el
contenido de las TDO mediante las listas KBM2L.

El problema requiere, a juicio de los médicos de 1000 instancias (se pueden evaluar en
paralelo), obteniendo las 5 TDO finales con un tamano de 18 megabytes. Los resultados son
posteriormente compuestos de forma incremental en la estructura KBMZ2L, segin explicamos
en el capitulo 2. Asi, es posible potencialmente proporcionar un procedimiento de inferencia de
modelos muy complejos a partir de evaluaciones parciales instanciadas. Mostramos ahora los

resultado de hacer esto por medio del mecanismo de aprendizaje descrito en el capitulo (3.

4.4.2. Resultados de la KBM2L

Recordemos que hemos seleccionado 17 atributos (EdadHijo, FactorRhHijo, . .. ) para IctNeo,
cada uno con dos, tres o més valores en sus dominios, es decir, varios millones de instancias. La
evaluacién de cada subproblema (instancia del problema) genera 5 tablas con 9 (Terapia 1), 189
(Terapia 2), 3969 (Terapia 3), 83349 (Terapia 4) y 250047 (Terapia 5) entradas almacenandose
en 18 megabytes. Consideramos en la instancia sélo atributos que pertenecen al esquema de
todas las TDO del modelo. De esta forma evitamos introducir evidencia del futuro en las TDO
iniciales. Seleccionamos mil instancias y las fusionamos en la KBM2L. El proceso de aprendizaje
nos ha permitido construir la KBM2L para esta Base con las instancias del problema. Las 1000
instancias son copiadas paso a paso en la KBM2L.

La KBM2L de Terapia 2 tiene 260 items que cubren un conjunto de 189000 casos evaluados
en el espacio total de la tabla de 4013162496 combinaciones. Encontramos items desconocidos
(unKB) porque no hemos evaluado la totalidad del problema. Realmente evaluamos un conjunto
de instancias que representa sélo el 0.0047 % de la tabla. Los items unKB en este caso no son
interesantes para los médicos y si algunos de ellos lo fuesen deberiamos evaluar y aprender los
correspondientes subproblemas.

La Base inicial de la lista KBMZ2L correspondiente a la tabla de Terapia 2 es, después del
procedimiento de aprendizaje de las TDO suministradas por la instanciacién y la propagacién

de la alternativa 6ptima de la Terapia 1:

By = [CBrbl1, CBrb2, CHgb, EdadHijo, FactorRhHijo, FactorRhMadre, FactorABOHijo,
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FactorABOMadre, TestApgar, TCIFRhHijo, TCIFRhMadre TCIFABOHijo, EdadGestacion,
PesoNacer, Primipara, PartoInstrumental, Ictericia, EdadMadre, RazaMadre,

EnfermedadMadre).

Utilizamos una tabla de doble columna para presentar un fragmento de la lista, véase el
Cuadro 4.6/ para la politica 6ptima de Terapia 1 y 2 (agregada). La columna izquierda muestra las
propuestas del sistema. La columna derecha incluye los atributos asociados con cada propuesta.
La parte fija de cada item se muestra en tipo de fuente negrita.

La fase de optimizacion muestra que la Base inicial no es éptima y alterando el orden de los
atributos podemos conseguir una lista mas corta y refinar el conocimiento sobre los atributos
decisivos.

Después de unos 300 X Base, mediante el AEV, obtenemos una representacion del conoci-

miento con tan sélo 16 granos (items). La Base 6ptima es:

By = [CBrb1, CBrb2, CHgb, EdadGestacional, PesoNacer, Primipara, EdadHijo,
Partolnstrumental, FactorRhHijo, FactorRhMadre, FactorABOHijo, FactorABOMadre,
TestApgar, TCIFRhHijo, TCIFRhMadre, TCIFABOHijo, Ictericia, EdadMadre, RazaMadre,
EnfermedadMadre]

By conduce a una lista mds corta, éptima, véase el Cuadro 4.7, Esta lista puede leerse como
un conjunto de 16 reglas que indican la politica global 6ptima como funcién de los atributos
clave, la parte fija del item.

Por ejemplo, la regla 7 recomienda realizar una Fototerapia de 24h como Terapia 2 si el
paciente presenta un nivel Patologico de CBrb2 y se le sometié a Fototerapia de 24 horas como
Terapia 1 debido a los niveles Patolégicos de CBrbl y CHgb. El resto de caracteristicas del
paciente (su edad de gestacién, el peso al nacer adecuado a su edad gestacional, que sea hijo de
madre Primipara,...) no son relevantes para el tratamiento.

En la lista podemos estudiar la influencia de la variacion de los valores de la explicacién
sobre la politica 6ptima. Los tratamientos de las reglas 6 (Terapia 1: Fototerapia24h, Terapia 2:
Fototerapial2h) y 7 (Terapia 1: Fototerapia24h, Terapia 2: Fototerapia24h) son diferentes debido
a que la CBrb2 es normal en la regla 6. Respecto de las reglas 6 (Terapia 1: Fototerapia24h,
Terapia 2: Fototerapial2h) y 11 (Terapia 1: Fototerapial2h, Terapia 2: Fototerapial2h) son
diferentes debido a que CHgb es normal en la regla 11.

Los resultados han alcanzado los siguientes objetivos:

1. Una importante reduccion de los requisitos de memoria para almacenar la BC.
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Cuadro 4.6: (fragmento de) Lista KBM2L de la TDO de Terapia 1 y 2, 260 items

CAPITULO 4. KBM2L PARA TABLAS DE DECISIONES OPTIMAS

Terapia 2
Terapia 1

Atributos

unKB

SinTerapia 2

CBrb2:Normal,CBrbl:Normal,

SinIngreso CHgb:Normal,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestacién:36 semanas,
PesoNacer:mas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Natural,
FactorRhHijo:Negativo,FactorRhMadre:Negativo,
FactorABOHijo:AB,FactorRhMadre:AB,Test Apgar:entre 8 y 10,
TCIFRhHijo:Negativo, TCIFRhMadre:Negativo, TCIFABOHijo:Negativo,
Ictericia:Amarillo,EdadMadre:entre 19 y 35,RazaMadre:Caucasiana,
EnfermedadMadre:No
unKB .
Observ-6h CBrb2:Normal,CBrbl:Patolégica,
Fototerapia6h CHgb:Normal,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,
PesoNacer:maéas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Natural, ...
unKB

SinTerapia 2

CBrb2:Normal,CBrbl:Normal,

SinIngreso CHgb:Normal,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,
PesoNacer:maéas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Natural, ...
unKB .
Observ-6h CBrb2:Normal,CBrbl:Patolégica,

Fototerapia6h

CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,

PesoNacer:maéas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Natural, ...

unKB

SinTerapia 2

CBrb2:Normal,CBrbl:Normal,

SinIngreso CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,
PesoNacer:maéas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Natural, ...
unKB
Alta CBrb2:Normal,CBrbl:High,
Observaciénl2h CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,
PesoNacer:més de 2500 gr.,Primipara:Si,PartoInstrumental:Natural, ...
unKB

SinTerapia 2

SinIngreso

CBrb2:Patolégica,CBrbl:Normal,
CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestacién:36 semanas,

PesoNacer:mas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Natural, ...

unKB

Exanguinotransfusién

Fototerapia6h

CBrb2:Muy Patolégica,CBrbl:Muy Patolégica,

CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestacién:menos de 36 semanas,

PesoNacer:mas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Natural, ...

unKB

SinTerapia 2

SinIngreso

CBrb2:Normal,CBrbl:Normal,
CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,

PesoNacer:mas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Instrumental, ...

unKB

Exanguinotransfusién

Fototerapia6h

CBrb2:Muy Patolégica,CBrbl:Muy Patolégica,Terapia 1:Fototerapia6h,
CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,

PesoNacer:mas de 2500 gr.,Primipara:Si,PartoInstrumental:Instrumental, ...

unKB R
Fototerapial2h CBrb2:Patolégica,CBrbl:Muy Patolégica,
Fototerapial2h CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,
PesoNacer:mas de 2500 gr.,Primipara:No,PartoInstrumental:Instrumental, ...
unKB

Exanguinotransfusién

Fototerapia6h

CBrb2:Muy Patolégica,CBrbl:Muy Patolégica,
CHgb:Patolégica,EdadHjol:menos de 36 horas,EdadGestaci6én:36 semanas,

PesoNacer:mas de 2500 gr.,Primipara:Si,PartoInstrumental:Instrumental, ...

unKB
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Cuadro 4.7: Lista KBM2L 6ptima de la TDO del sistema IctNeo (Terapia 1y 2), 16 items

Regla Politica éptima Atributos evaluados
1 SinTerapia 2 CBrb2=Normal, CBrbl=Normal, CHgb=Normal,
SinIngreso EdadGestacional:36 semanas,. ..
. unK B
2 Alta CBrb2=Normal, CBrbl=Normal, CHgb=Normal,
Observacién6h EdadGestacién:36 semanas,. . .
e unKB
3 Alta CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Normal,
Observaciénl2h EdadGestacién:36 semanas,. ..
4 Observacién6h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Normal,
Fototerapia6h EdadGestacién:36 semanas,. ..
5 Observaciénl2h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Patolégica,
Fototerapia6h EdadGestacién:36 semanas,. ..
6 Fototerapial2h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Patolégica,
Fototerapia24h EdadGestacién:36 semanas,. ..
7 Fototerapia24h CBrb2=Patolégica, CBrbl=Patolégica, CHgb=Patolégica,
Fototerapia24h EdadGestacién:36 semanas,. ..
B unK B
8 Observaciénl2h CBrb2=Patolégica, CBrbl=Patolégica, CHgb=Patolégica,
Fototerapial2h EdadGestacién:36 semanas,. . .
9 Fototerapia24h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Normal,
Fototerapia24h EdadGestacién:36 semanas,. . .
. unK B
10 Fototerapia24h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Patolégica,
Fototerapial2h EdadGestacién:menos de 36 semanas,. ..
11 Fototerapial2h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Normal,
Fototerapial2h EdadGestacién:36 semanas,. . .
B unKB
12 Observaciénl2h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Normal,
Fototerapial2h EdadGestacién:més de 36 semanas,
13 Fototerapial2h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Normal,
Fototerapia6h EdadGestacién:36 semanas,. . .
14 Alta CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Normal,
Observaciénl2h , EdadGestacién:méas de 36 semanas,. . .
15 Observaciénl2h CBrb2=Normal, CBrbl=Patolégica, CHgb=Normal,
Fototerapia24h EdadGestacién:menos de 36 semanas,. ..
. unK B
16 Exanguinotransfusién CBrb2=Muy Patolégica, CBrbl=Patolégica,
Fototerapia6h CHgb=Muy Patolégica,
EdadGestacién:36 semanas, PesoNacer:mas de 2500 gr., Primipara:No,. ..
unK B

2. La reduccién de las TDO en varios 6rdenes de magnitud, desde 260 a 16 items para la
lista KBM2L de Terapia 1 y 2. En el Cuadro 2/ recogemos los resultados obtenidos sobre
las cinco TDO. La primera fila muestra los tamanos en nimero de casos, la segunda fila
muestra el nimero de {tems de la lista KBM2L inicial y la tercera fila muestra el tamano

de la lista en la Base éptima.

3. La disponibilidad de las reglas de toma de decisiones del protocolo explicitamente.

4. Un medio de observar la influencia de la variacién de los valores de los atributos relevantes

en las reglas de toma de decisiones y, por tanto, un procedimiento practico de obtencién
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Terapia 1 Terapia 2 Terapia 3 Terapia4  Terapia 5
Tamano de la tabla 9000 189000 3969000 83349000 250047000
Tamano de la KBM2L inicial 12 260 1020 6320 8202
Tamano de la KBM2L éptima 7 16 21 30 11

de explicaciones de las politicas éptimas que hemos obtenido al evaluar el DI.

4.4.3. Consultas

Las consultas abiertas y sus respectivas respuestas y explicaciones son los elementos bési-
cos del didlogo en la interaccién experto/SAD (Ferndndez del Pozo y Bielza, 2002a). Ahora
describiremos céomo se desarrolla el didlogo en sesiones tipicas. Nuestro problema de decisiéon
es una simplificacién de IctNeo; se refiere a un médico que decide acerca del ingreso de un
paciente y dos posibles acciones terapéuticas, es decir, tres alternativas: rg: No Ingresa, ri:
12 horas de Observacion y r5: 12 horas de Fototerapia. La TDO tiene 12 atributos, véase el
Cuadro 4.8, y 82944 casos. La Base 6ptima es B = [Ag, A1, ..., A11], con los pesos respectivos
w = (27648, 13824, 6912, 3456, 1152, 576,192, 64, 16,8,4,1). Cada consulta se codificard confor-
me al orden de la Base éptima. Nuestra BC tiene 1656 items distribuidos sobre 27736 casos

conocidos y 55208 casos desconocidos.

Cuadro 4.8: Atributos y dominios

Atributos Dominios

Concentr. de Bilirrubina(Ag) Normal(0), Patolégica(1), MuyPatoldgica(2)
Factores Rh del Hijo(A;) Negativo(0), Positivo(1)
Factores Rh de la Madre(4g)  Negativo(0), Positivo(1)

Primipara?(Az) Primipara(0), Multipara(1)
Parto Instrumental?(As) Natural(0), Instrumental(1)
Edad de la Madre(Ay) 15-18(0), 19-35(1), >35(2)
TCIF Rh del Hijo(As) Negativo(0), Positivo(1)
TCIF Rh de la Madre(Ajo) Negativo(0), Positivo(1)

Test de Apgar de 5 min.(Ag) 0-3(0), 4-7(1), 8-10(2)

Concentr. de Hemoglobina(A7) Normal(0), Patolégica(1), MuyPatoldgica.(2)
Peso al Nacer(Asg) 0.5-1.0(0), 1.0-1.5(1), 1.5-2.5(2), >2.5(3) kg
Ictericia(Aqq) Normal(0), A.(1), Pies-A.(2), A—Calabaza(3)
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Consideremos a continuacién las cuatro situaciones descritas en el esquema de didlogo en la

seccion 4.3, véanse los Cuadros 4.9 y [4.10.

1. Situacion (i): la consulta del médico es (0,0,0,0,0,0,1,0,*** *), con cuatro atributos abier-
tos a la derecha de la Base, de modo que coinciden las Bases 6ptima y operativa. La
respuesta es que ry es la politica éptima. Su explicacién es la parte fija del indice del

correspondiente ftem, esto es, Ag es 0,..., A7 es 0, véase el Cuadro 4.9.

2. Situacion (ii): la consulta del médico es (0,0,0,0,0,1,2,0,3,* * *). En este caso, la respuesta
y su explicacién no estédn disponibles (ND) puesto que la consulta cubre sélo respuestas
desconocidas, véase el Cuadro 4.9, Entonces, encontramos los desplazamientos méas préxi-
mos con respuesta conocida. Se sigue que ¢! = 447, ¢* = 1151, ambos con politica 7. De
este modo obtenemos di = 561,ds = 128, y la respuesta es r1. g% estd localizado en un
item con 64 registros entre los desplazamientos 1151 y 1215. La parte fija de este item es

(0,1,2,3,4,5,6,7) con valores (0,0,0,0,1,0,0,0), que es la explicacién de la respuesta ry.

3. Situacién (iii): la consulta del médico es (0,0,1,0,1,1,* * * * * *) con seis atributos abiertos,
véase el Cuadro 4.10. Hay dos posibles respuestas, cada una con su propia explicacién.

Podemos llamar a los algoritmos A1l o A2.

Respecto a A1, el SAD sugiere al médico que instancie uno de los seis atributos abiertos,
siendo el Ag un atributo eficiente con el cual empezar, puesto que estd mas a la izquierda
en la Base. Si esto no es posible, al médico se le requeriria los valores de los atributos
Az, ..., A11, en este orden, intentando minimizar el tamafio del actual conjunto de alter-
nativas en la respuesta. En este caso, el médico dice que el valor de Ag es 0, y el SAD
responde con 7y como politica éptima. Con un unico valor de politica, la sesién termina.

La explicacién es (0,0,1,0,1), véase el Cuadro 4.10.

4. Situacién (iv): la consulta del médico es (0,0,0,0,0,0,0,** * **). Las posibles respuestas
son 71 o desconocido, véase el Cuadrol4.10. La aplicacién de A1l implica solicitar los valores
de los atributos Az,..., A1y, en este orden. El médico dice que el valor de A7 es 0 y el
SAD responde con 71, y la sesién termina. La explicacién es (0,0,0,0,0,0,0,0), véase el

Cuadro 4.10.

Para ilustrar el algoritmo A2 retomamos la situacién (iii), dado que el conjunto de registros
involucrados en la consulta abierta de la situacion (iv) es demasiado pequeno para aprender una
RB. La consulta planteada en la situacién (iii) involucra a més de 500 registros. El algoritmo

K2 esté integrado en nuestro software de gestién de listas KBM2L. Los célculos de probabilidad
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Cuadro 4.9: Detalles de la consulta en las situaciones (i) y (ii)

Situacién (i) Situacién (ii)
Consulta abierta (0,0,0,0,0,0,1,0,*%,***)  (0,0,0,0,0,1,2,0,3,* * %)
Indice menor (0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0) (0,0,0,0,0,1,2,0,3,0,0,0)
Indice mayor (0,0,0,0,0,0,1,0,3,1,1,3)  (0,0,0,0,0,1,2,0,3,1,1,3)
pt, p* desplazamientos 192, 255 1008, 1023
Parte fija (0,...,7) Explicacién ND
Respuesta r1 desconocida

Cuadro 4.10: Detalles de la consulta en las situaciones (iii) y (iv)

Situacién (iii) Situacién (iv)
Consulta abierta (0,0,1,0,1,1,%**** %) (0,0,0,0,0,0,0,*,* * **)
Tndice menor (0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0)  (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Indice mayor (0,0,1,0,1,1,2,2,3,1,1,3)  (0,0,0,0,0,0,0,2,3,1,1,3)
p', p* desplazamientos 8640, 9215 0, 191
Parte fija (0,...,3) para r; (0,...,7) para
(0,...,4) para 7o Explicacién ND para r desconocida
Respuesta r1 0 T9 r1 0 desconocida

se realizaron mediante Hugin Expert Software (Hugin, 2002)), una vez que la RB aprendida
fue exportada al formato NET propio de Hugin. La RB aprendida tiene la topologia de un
clasificador naive-Bayes (Domingos y Pazzani, 1996) con los arcos en sentido inverso, es decir,
con cinco nodos explicativos (desde Ag a A4) como padres del nodo de politica. La RB da las
probabilidades 0, 0.014, 0.986 a rg,71 y 7o, respectivamente, dados los datos. El médico elige

0 = 4, con explicacién (0,0,1,0,1) como anteriormente. La sesién termina,

la moda es decir, m
puesto que el médico estd satisfecho, no requiriendo el calculo de YO,

Como conclusién final podemos decir que la sintesis de conocimiento obtenida mediante la
lista KBM2L es til desde el punto de vista computacional y semantico. Este iltimo facilita tareas
relativas a la validacion del SAD, la construccién de explicaciones de alto nivel, la revelacién de

interrelaciones entre atributos y el andlisis de consultas complejas.



Capitulo 5

KBMZ2L para Tablas de Probabilidad

El capitulo 5 muestra la aplicacién de las técnicas del capitulo 2 al estudio, andlisis y gestion
de tablas de probabilidad. En particular, veremos TPC complejas.

En la seccién 5.1] describimos los problemas relacionados con las tablas de las distribuciones
de probabilidad en los MGP.

En la seccion 5.2 exponemos dos propuestas o vistas de la TPC bajo el formalismo de listas
KBMZ2L y mostramos la sintaxis y seméantica de ambas. Tratamos de abordar diversos aspectos
de la representacién de la incertidumbre mediante TPC usando listas KBM2L: la representacion
de restricciones sintdcticas y semdanticas, la representaciéon de intervalos de probabilidad (im-
precision), la discretizacién del intervalo de probabilidad [0,1] y la manipulacién del esquema
original.

En la seccion 5.3 mostramos las aplicaciones que nos parecen mas interesantes: educcién,
validacion y extraccién de conocimiento probabilistico. Por tdltimo, terminamos en las seccio-
nes 5.4 y 5.5 ilustrando todas las ideas con los problemas reales médicos de PGNHL e IctNeo,

los mismos que se usaron en el capitulo 4.

5.1. Tablas de Probabilidad Condicionada

El objeto de este capitulo es una nueva aproximacién para estructurar, implementar y ana-
lizar TPC (Fernandez del Pozo y Bielza, 2002b). Estas tablas representan la incertidumbre en
los MGP, como RB y DI. Una RB es un grafo dirigido aciclico cuyo nodos son los conceptos
del problema y cuyos arcos representan influencia probabilistica condicional, cuantificada por
medio de una TPC asociada a cada nodo. La propagacién de probabilidades nos permite realizar
inferencias sobre algunos nodos dada alguna evidencia (Pearl, 1988)). Un DI es un grafo dirigido

aciclico, con nodos de decisién, con TPC igual que las RB asociadas a los nodos de azar y con

179
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tablas de utilidades esperadas como principales estructuras de datos. La evaluaciéon nos permite
inferir las politicas 6ptimas del problema de decisién (TDO) y las distribuciones de probabilidad

a posteriori (TPC) de las variables influyentes.

Tratar con estos modelos en TA y AD implica manejar TDO, TPC y tablas de utilidades
esperadas muy grandes. Nos centraremos en las TPC. Tanto las RB como los DI necesitan asignar
mediante educcién (Henrion et al., 1991)) y/o mediante aprendizaje (Buntine, 1996) TPC para
representar el conocimiento, realizar inferencias y tomar decisiones. Ademads, son necesarios su

almacenamiento y gestién de modo eficiente.

La TPC de un determinado nodo tiene una complejidad exponencial de acuerdo al tamano
del conjunto de atributos que son predecesores o padres. Esta complejidad puede reducirse
eficientemente explotando la independencia entre variables, como hacen las representaciones de
RB y DI y sus respectivos algoritmos de inferencia. Sin embargo, cuando una TPC muestra
ciertas regularidades no capturadas por las estructuras de la RB o el DI, la complejidad de la
TPC se puede reducir mas atin. Estas regularidades son independencias que se verifican sélo en
ciertos contextos, llamadas independencias especificas del contexto (Boutilier et al., 1996). La
mayor parte de la literatura ha tratado esto proponiendo extensiones de las estructuras usuales
que capturan estas independencias y soportan eficientemente los algoritmos. Véase (Cano et al.,
2000), (Heckerman, 1990) y (Boutilier et al., 1996) dentro del &mbito de las RB y (Smith et al.,
1993) y (Shenoy, 2000) en el marco de los DI. En general, la mayoria de las propuestas estan

basadas en estructuras de arbol.

El marco de las listas KBMZ2L se ajusta bien a las TPC, donde la representacién de la
incertidumbre se plantea sobre la combinatoria de todas las configuraciones y las coordenadas
o indices del contexto condicionante o escenario. Las TPC grandes de alta dimensionalidad
muestran regularidades y pardmetros de valores dispersos (tal vez muchos ceros) en el espacio

de representacién de la tabla.

En este capitulo adaptamos el marco general de las KBM2L para trabajar con TPC mos-
trando diferentes opciones dependiendo de si los parametros de probabilidad juegan el papel
de variable respuesta o de atributo explicativo. En este ultimo caso la lista representa la logica
de las proposiciones de la tabla. Conseguiremos dos logros importantes. Primero, representacio-
nes compactas de las distribuciones de probabilidad y segundo, aportaremos conocimiento de
las variables relevantes en los distintos contextos. De este modo permitiremos dar soporte a la
educcién y validacion de las distribuciones, durante y después de la construccion del modelo,

como parte del AS y diagndstico del modelo.

Extendemos la notacién para la TPC con el fin de destacar cudl es el atributo condicionado
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de la tabla original y qué atributo representa el parametro de probabilidad. Para el atributo
condicionado usamos paréntesis (z), y para los pardmetros de probabilidad en el papel de variable
explicativa, corchetes [p].

La codificacién/decodificacién de la TPC tiene presente la notacién, junto a que tanto los
atributos como sus valores estan codificados como niimeros naturales: los atributos 0,1,2,...y
los valores del atributo 7: v; 0, v;i1,vi2,... Sila naturaleza de los atributos, su dominio, no es

discreto debemos discretizarlo y acotarlo.

5.2. Tablas de Probabilidad Condicionada Usando KBM2L

En esta seccién tratamos de resolver la representacién del conocimiento de la TPC mediante
listas KBM2L.

En esta tesis, consideramos una TPC como un conjunto de clausulas proposicionales que
miden la incertidumbre de una variable aleatoria X en un contexto ¥ = ¢ de un modelo de
decisién. La notacién usual es P(X = x|Y = §) = p, donde X es una variable aleatoria discreta,
Y es un vector de variables aleatorias discretas y p €[0, 1] es un niimero real que representa la
probabilidad de X = z dado Y = ¢, un contexto o estado del problema.

Notese que el contenido de una TPC, es decir, los valores de la probabilidad, son datos de
tipo real, pero como hemos dicho antes, la KBMZ2L es util para atributos y respuesta discretos,
con unos pocos valores de dominio. Por tanto, en las siguientes subsecciones, propondremos dos
posibles maneras de representar esta clase de tabla usando el almacenamiento de la KBM2L:
tomando como respuesta el valor p de probabilidad y tomando como respuesta el valor légico
{verdadero, falso} que indica la declaracién probabilista de las entradas de la TPC. Cuando
implementemos ambas, consideraremos una discretizacion del valor real de probabilidad para
hacer mas facil la coalescencia de items, en la primera forma, y para evitar pesos infinitos W,
en la segunda. Pensamos que la discretizacién de la probabilidad la puede establecer el experto
como un parametro de resolucion 1til para la construccion de la propia TPC y puede ser refinado
posteriormente a través del AS.

A pesar de que nuestra representacién trabaja con cualquier cardinalidad de los atributos,
resulta conveniente usar solo atributos binarios codificando con variables binarias los atributos
multivariantes. Esto se lleva a cabo como en otros dmbitos (por ejemplo, la regresién logistica,
(Fahrmeir et al., 1994)) incrementando el nimero de variables, e introduciendo restricciones de
consistencia en la KBM2L para controlar qué nuevas configuraciones (entradas de la TPC nueva)
estdn permitidas y como reflejan las originales.

Por ejemplo, supongamos un atributo A cuyo dominio es {0,1,2}. Podemos descomponer
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el dominio para obtener atributos binarios de varias formas. Una manera es: Ag con dominio
{0,1Vv 2} y A; con dominio {1,0V 2}. Pero necesitamos introducir algunas restricciones de
consistencia: si por ejemplo 49 = 0 y A; = 1, entonces la lista debe almacenar imposible
(restriccién sintactica), etiquetando la respuesta del caso como coK B, véase el Cuadro 5.1l
Otra posibilidad es definir Ag con dominio {0, -0}, A; con dominio {1,—-1}, y A2 con dominio
{2,-2}. La descomposicién del dominio aumenta la dimensién de la representacién, véase el
Cuadro /5.1. La respuesta de los casos en una tabla cuyo esquema ha sido descompuesto toma el

valor imposible en las combinaciones de atributos restringidas.

Cuadro 5.1: Codificaciones correctas de A

Ag Ay Al Ay A A Al Ay A A A

0 1| coKB 0 1 2| coKB | =0 1 2| coKB

0 0Ov2 0 0 1 -2 | coKB | =0 1 -2 1
1v2 1 1 0 -1 2| coKB| -0 -1 2 2
1v2 0v2 2 0 -1 -2 0] -0 -1 —2| coKB

Algunas representaciones binarias del esquema original son incompletas, por ejemplo, Ag
con dominio {0V 1,-(0V 1)} y A1 con dominio {2,-2}, y algunas, como por ejemplo Ay con
dominio {0V 1,1V 2} y A; con dominio {0V 2,1V 2} son indefinidas, véase el Cuadro [5.2.
Estos esquemas no preservan la seméantica original, es decir, no es posible recuperar el esquema
original a partir de ellos. Incompleta es peor que indefinida pues hay valores que se pierden,
por ejemplo, el 0 y 1 no pueden obtenerse combinando valores de Ay y Ay en el Cuadro 5.2
Indefinida significa que hay combinaciones que no determinan un valor del atributo original y eso
implica una redundancia no deseable. Con coK B, no intentamos representar sélo restricciones

sintacticas sino también configuraciones de dominio imposibles.

Cuadro 5.2: Codificaciones incorrectas de A

Ay A1 | A (incompleta) Ao A; | A (indefinida)
0Ov1 2 coKB||0OVv1l 0V2 0
ovl =2 ovi|ovl 1v2 1

~(0V1) 2 2/l1ve ov2 2
-(0v1) =2 coKB || 1v2 1v2 1v2

Nétese que un XB en el esquema binario artificial es equivalente a una permutacién de los
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valores del dominio del atributo original. Asi, podemos conseguir mas coalescencia en la lista a

costa de tener un esquema de mayor complejidad.

5.2.1. La Dimensién Probabilidad como Respuesta

La forma mas natural de gestionar una TPC es construir un indice con los atributos condicio-
nantes Y y el atributo condicionado X, y construir una respuesta (continua) p, con el pardmetro
de probabilidad del MGP. Con la notacién mencionada, definimos formalmente el item como
{(z)y,p|. Con dominios binarios {0,1}, la lista vacifa es ((1)1, unKB|. (0)0 es MinIndice y (1)1
es MazIndice, con menor y mayor desplazamiento respectivamente. La etiqueta unKB significa

que no hay conocimiento acerca de p en el correspondiente item de la lista.

Todas las dimensiones del indice tienen dominios finitos. Pero es dificil agrupar casos al tener
una respuesta continua en la KBM2L. Una posibilidad es discretizar los valores de p. Asi, si X es
la ausencia o presencia de una patologia, una discretizacién de p como nula/baja/media/alta/md-
xima probabilidad de padecer esta patologia podria permitirnos compactar la TPC y obtener
diagnésticos. Esto tipicamente lo sugiere el experto humano de acuerdo al nivel deseado de
discretizacién y queda completamente especificado con la declaracién de la correspondencia de
valores discretos (cualitativos) y valores del intervalo [0,1]. En este caso, perdemos precisién para
permitir una representacién més compacta y una construccion mas sencilla de la TPC utilizando
el conocimiento del experto. Otra posibilidad es discretizar los valores de p de forma dindmica,
es decir, diferentes discretizaciones para diferentes valores de g. (Cano et al., 2000) proponen
la media de proposiciones similares. Una estrategia posible en este sentido seria establecer un
tamafio maximo para la KBMZ2L e intentar suavizar el espectro en la base éptima, es decir,
acotar el nimero de CMRS por desplazamiento ajustando una discretizacién si se supera un
valor fijado. En este capitulo no discretizamos dindmicamente pues es bastante mas complicado
y creemos que el AS del modelo es lo que serviria para decidir cudl es la discretizacién mas

eficiente. Al cardinal del dominio de la discretizacién de p lo llamaremos K.

Por dltimo, la discretizacion que estamos considerando se refiere inicamente a los valores de
p para la definicién de un dominio, ya sea de respuesta o de dimensién (véase la seccién 5.2.2)),
y asumimos que las variables involucradas en el esquema de la TPC son todas discretas. Tal vez
deberiamos decir cuantificacion de la probabilidad si p es la respuesta de la lista pero seguimos
hablando de discretizacién, pues en la lista, p puede ser una dimensién (en la segunda repre-
sentacién). La discretizaciéon de modelos de probabilidad, si hubiese variables continuas, es un

problema diferente para el que hay varias propuestas, por ejemplo (Kozlov y Koller, 1997).
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Interpretacion de los items Supongamos que X es binaria. Aqui los items de la lista KBM2L
son ((x)y,p| representando la dependencia probabilistica entre los atributos de una manera
explicita (posiblemente discretizada). Esta representacién evita la expresiéon comun de dos si-
tuaciones diferentes: la distribucién uniforme (p es igual Vx en algunos contextos ) y la ausencia
de conocimiento. La uniformidad se trata con ((0)y,0.5) y ((1)y,0.5),s1 X es una variable binaria.
Por otro lado, la falta de conocimiento se expresa con ((0)y,unKB) y ((1)y,unKB). En general,
la complementariedad de ((0)y,p) se expresa con ((1)y,1 — p).

Sea (y1(x)y2, p| un ftem genérico. Si x pertenece a la parte fija entonces existen dos items
(91(0)72,pl, (¥1(1)¥2, 1—p| 0 (§1(1)¥2, p[, (§1(0)¥2, 1—pl. Si z no pertenece a la parte fija, entonces
p = 0.5 pues el item contiene todos los casos que constituyen la distribuciéon de probabilidad
condicionada P(X = z|Y = #172) = 0.5 (x = 0,1) y la masa de probabilidad se distribuye
uniformemente. El subconjunto de atributos que no esté contenido en la parte fija de un item
representa todos los escenarios donde la medida de incertidumbre es p.

No es dificil generalizar la interpretacién anterior a un esquema con dominio de X no binario.

5.2.2. La Declaracién de la Tabla como Respuesta

Esta otra definicion de KBM2L tiene una respuesta discreta. La respuesta es codificada con
tres valores {—1,0,1}. Con —1 representamos el valor unKB, 0 es falso y 1 es verdadero. Esta
opcién tiene la siguiente formalizacién de un item: ([p|(z)y,{falso,verdadero}|. El valor falso
en ... ([pil(z;)yk,verdadero| {[pi](xm)yn.falsol..., significa que P(X = z|Y = §) # p Vpi, 2,7
perteneciente al item. La lista vacfa es ([1](1)1,unKB|.

Ahora necesitamos una discretizaciéon del pardmetro de probabilidad (es parte del indice)
para calcular el desplazamiento de los items. Para definir el indice previo y posterior de un
indice dado necesitamos cierto nivel de discretizaciéon K: 11, 101, 1001,... valores para p. Es
decir, [|p* K| — 1](1)1 es considerado como el indice inmediatamente anterior a [|p * K |](0)0.
Si fijamos la resolucién de la discretizacién en 101, la lista vacia es ([100](1)1,unKB.

Pensamos que es interesante que la lista permita representar las TPC en las distintas situa-
ciones: completas/incompletas y precisas/imprecisas. El valor unKB permite manejar el cono-
cimiento parcial de las TPC. En cuanto a la imprecisién del valor de p en las entradas de las
TPC, consideramos el modelo mas sencillo: una distribucién uniforme en un intervalo [p;, ;.

De las dos opciones presentadas en el capitulo, afirmamos que ésta es la mejor representacion
de la lista KBM2L para TPC, cuando hay imprecisién en los valores de p, P(X = z|Y =
¥) € [pi,pj], que representamos mediante un item en la lista siguiente: ... ((z)y[p; — 1],falso|

((z)y[pj],verdadero|. .., donde [p;, p;] es un conjunto discreto.
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Por otra parte, para que la primera definicién presentada representase la imprecisién, deberia
considerar los intervalos de probabilidad como respuesta con todos los valores de la discretiza-
cién pertenecientes a los intervalos, es decir, ((z)y, pr € {pi}i|, donde realmente {p;}; no es un
intervalo, es un subconjunto de valores entre dos valores extremos. La coalescencia es practica-
mente imposible bajo esta vista de la lista y el criterio de agregacion de los casos por igualdad
de la respuesta se cuestiona, pues pueden presentarse intersecciones parciales de los intervalos
cuya interpretacién es dificil. Ademds, ain cuando es muy intuitiva para valores precisos de
p, puede producir una coalescencia de los casos baja, a menos que estemos interesados en una

discretizacién muy burda en los umbrales o niveles de p (véase la seccién [5.4).

Interpretacién de los items Sean (yi(z)y2[plys,verdadero| y (y1[p]y2(z)ys,verdadero| dos
items genéricos. Si p pertenece a la parte fija, entonces este item tiene una interpretacion similar
a la anterior representacion, con p en la respuesta. Si p no pertenece a la parte fija, el item
representa un intervalo de probabilidad. Cuando la respuesta es falsa, representa una restriccion
semantica sobre la TPC, mientras que coKB representa una restriccion sintdctica, véanse los
Cuadros 5.1l y 5.2/ y la seccién 5.5.

Los items de esta vista representan el conocimiento légico probabilista: ([p](z)y, {falso, ver-
dadero} | = ([p](z)y,{0,1}|. La respuesta es independiente del dominio, en el sentido de que
siempre es un valor légico {falso, verdadero}. Cualquier TPC puede transformarse en una lista
KBM2L en ambas vistas pero la respuesta de la vista primera depende de la discretizacién.

Otras situaciones de interés se representan del modo siguiente. Los complementarios con
((0)ylp],1) v ((1)g[1 — p],1), la uniformidad con ((0)y[3],1) y ((1)y[3],1), y la ignorancia o
unKB con ((x)gy[p],unKB).

Ejemplo 5.1 La TPC de Supervivencia post-PQR (SP-PQR) del modelo PGNHL, véase el
Cuadro 5.3, nos servira para mostrar las dos vistas. La variable SP-PQR ({NO, SI}) estd con-
dicionada a las variables Perforacion ({NO, SI}) y Hemorragia ({NO, SI}).

Codificamos NO con 0 y SI con 1. Consideramos varios valores de K. Especificamos la base

[z, 7] = [SP-PQR, Perforacién, Hemorragia| para todas las listas que detallamos a continuacién.

1. Discretizamos con K = 3, es decir, el 0 es probabilidad [0,0.30), 1 es [0.30,0.70) y 2 es
[0.70,1].

La lista KBMZ2L con la dimensién de probabilidad como respuesta es:

((0)11,0] ((1)11,2]
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Cuadro 5.3: TPC de (SP-PQR | Perforacién, Hemorragia)

SP-PQR NO SP-PQR SI
P(NO,NO,NO) 0.0 P(SLNO,NO) 1.0
P(NO,NO,SI)  0.10 P(SLNO,SI)  0.90
P(NO,SLNO)  0.20 P(SLSLNO)  0.80
P(NO,SLSI)  0.25 P(SLSLSI)  0.75

2. Discretizamos con K = 11, es decir, el 0 es probabilidad [0,0.1), 1 es [0.10,0.2), 2 es [0.2,0.3)
...9es[0.90,1) y 10 es 1.

La lista KBM2L con la dimension de probabilidad como respuesta es:
((0)00,0[  ((0)01,1] ((0)11,2] ((1)00, 10|
((1)o1,9] ((1)10,8] ((1)11,7|

3. Discretizamos con K = 21, es decir, el 0 es probabilidad [0,0.05), 1 es [0.05,0.1), ... 19 es
[0.95,1) y 20 es 1.

La lista KBMZ2L con la dimensién de probabilidad como respuesta es:

((0)00,0]  ((0)01,2|  ((0)10,4]  ((0)11,5]
((1)00,20 ((1)01,18| ((1)10,16] ((1)11,15|

4. Una lista KBM2L con la declaracién de la tabla como respuesta y discretizando analoga-

mente con K = 3 es:

([0](0)11, verdadero| ([2](0)11, falso| ([2](1)11, verdadero

5. Una lista KBMZ2L con la declaracién de la tabla como respuesta y discretizando con K = 11

es:

([0](0)00, verdadero|  ([1](0)00, falso|  ([1](0)01, verdadero| ([2](0)01, falso|
([2](0)11, verdadero|  ([7](1)10, falso|  ([7](1)11, verdadero| ([8](1)01, falso|
([8](1)10, verdadero|  ([9](1)00, falso|  ([9](1)01, verdadero| ([10](0)11, falso|
([10](1)00, verdadero| ([10](1)11, falso|

6. Una lista KBM2L con la declaracién de la tabla como respuesta y discretizando con K = 21

eSs:
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([0](0)00, verdadero|  ([2](0)00, falso|  ([2](0)01, verdadero|  ([4](0)01, falso|
([4](0)10, verdadero|  ([5](0)10, falso|  ([5](0)11, verdadero|  ([15](1)10, falso
([15](1)11, verdadero| ([16](1)01, falso| ([16](1)10, verdadero| ([18](1)00, falso
([18](1)01, verdadero| ([20](0)11, falso| ([20](1)00, verdadero| (][20](1)11, falso

5.3. Aplicaciones en Tablas de Probabilidad Condicionada

En esta seccién mostramos la construccién y/o educcién, validacién y extracciéon de conoci-

miento en TPC usando listas KBM2L.

5.3.1. Educcion de Tablas de Probabilidad Condicionada Usando KBM2L

La construccién de MGP requiere la cuantificacién de las relaciones de influencia probabilista,
que recoge la estructura de la red. Si todas las variables son discretas, la cuantificacién consis-
te en asignar las TPC correspondientes a cada relacién. Hay tres formas de obtener las TPC,
todas compatibles. La primera, mediante sesiones de educcién entre el analista y los expertos.
En (Kadane y Wolfson, 1997) se recoge una revision de distintas experiencias de educcion y en
(O’Hagan, 1998) algunos ejemplos préacticos. A los expertos se les interroga mediante entrevistas
estructuradas con alguna metodologia especifica acerca de los pardametros del modelo que consti-
tuyen las TPC. En general, hablamos de educcion en un problema durante la fase de adquisicion
de conocimiento (si utilizamos un DI se trata de educir el marco conceptual, la estructura, las
probabilidades, las utilidades,...) de un sistema basado en el conocimiento y de los diversos
modelos que lo componen. Especialmente cercanos nos resultan los trabajos (Rios-Insua et al.,
2000) y (Gémez, 2002) relativos al SAD IctNeo y (Lucas, 1996; Lucas et al., 1998} Lucas et
al., 2000) relativos a diversos problemas médicos donde es particularmente dificil asignar las
TPC. Por ello, también se pueden utilizar modelos canénicos, por ejemplo puertas OR, (Diez,
1993) para simplificar las sesiones de educcion, si el problema se ajusta a las hip6tesis de dichos
modelos.

La segunda forma de obtener las TPC es mediante conjuntos de datos para estimar las
probabilidades, por ejemplo a partir de las frecuencias relativas. En general, se trata de utilizar
técnicas de AA y Estadistica para obtener o refinar RB utilizando datos. Una revisién sobre el
aprendizaje de redes probabilistas puede consultarse en (Buntine, 1996) y concretamente para

el algoritmo K2, mencionado en la seccién 4.3/ de (Cooper y Herskovits, 1992).
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La tercera forma hace uso de la literatura disponible sobre el problema. La literatura aporta
mucha informacién probabilistica pero generalmente no es adecuada para un problema particular
y debe ser revisada por el experto y contrastada con datos si es posible (Lucas, 1996).

Estos métodos pueden combinarse en el proceso de educcién de un modelo. Por ejemplo, es
habitual asignar las dependencias mediante un experto y las probabilidades mediante aprendizaje
(Lacave, 2003).

Proponemos la lista KBM2L y su espectro como herramientas ttiles y complementarias a
otros métodos para realizar la asignacion de probabilidades de parametros precisos y gestionar
la imprecisién de los pardmetros de probabilidad, por ejemplo, como intervalos de probabilidad.
Los expertos pueden declarar reglas generales y restricciones respecto de la TPC y analizar la
lista en diferentes Bases.

Seguidamente, mostramos algunos ejemplos de cémo pueden representarse diferentes decla-

raciones del experto. Especificamos la Base [z, 3] o [p, z,y] como un subindice.

Ejemplo 5.2 El experto puede decir Cuando Y; es 0, X es 1 con probabilidad 0.95, cuya

expresion es:
((1),...,04,..., 0.95) (un caso genérico preciso).

En la Base [X,Yj,...] esto induce:
((0)15,1,1, .00, 1], ((1)04,1,1,. .., 0.95],. ...
También dice X puede ser 0 6 1 pero 2 no es posible si Y; es 1, cuya expresion es:
((2),...,1j,..., coKB) (un caso restringido).

Y también, el experto puede decir Pienso que la probabilidad en este tipo de situaciones,
xy, involucra una probabilidad prézima a 0.25, pero no lo sé exactamente (un caso impreciso).
Siguiendo la primera alternativa de representacion esto supone tener varios casos, por ejemplo
((2)7, 0.24)(z.5), ()7, 0.25) (557, ((%)7, 0.26)[5 5], ¥ los casos complementarios correspondientes.
Pero esto define una respuesta multivaluada (0.24 Vv 0.25 V 0.26) o bien un intervalo de probabili-
dades imprecisas (][0.24,0.26]). Pensamos que esta representacién no es adecuada porque produce
una discretizacién irregular con intervalos de amplitud no homogénea y, sobre todo, un dominio
de respuesta inadecuado con valores de respuesta no excluyentes. Por la primera consideracion
(discretizacion irregular) se hace més dificil la interpretacién del espectro de la lista, pues parece
que le damos més importancia a cierta magnitud de la probabilidad (que tratamos con mayor

resolucién). En cuanto a la segunda (dominio de respuesta inadecuado), queda indeterminada la
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coalescencia de casos que se basa en la igualdad de respuestas adyacentes, que ahora pueden ser
iguales, parecidas o estar en inclusion. Este aspecto ya lo hemos mencionado en la seccién [5.2.2.

La solucién es, siguiendo la segunda alternativa de representacién, construir un item co-
mo ..., ((z)y[0.23], falso|, 5y, ((x)y]0.26], verdadero|y, g, ((2)7[0.27], falso|; 5 ), - - - Entonces,
podriamos insertarlo en la correspondiente lista, que en general esta expresada en una Base di-

ferente y buscariamos la lista éptima, con menor espacio de almacenamiento. O

Las tareas para realizar la educcién de las TPC mediante listas KBM2L son: codificacién
de las declaraciones del experto y las restricciones, representacion del espectro y visualizacion
de los items, sus limites, parte fija (relevante),... (Ferndndez del Pozo et al., 2001). La lista
ayuda a recoger todo el conocimiento experto de modo consistente y da pistas acerca de cuél
es la informacién necesaria para construir la TPC. La lista 6ptima nos permite sintetizar la
informacién en un conjunto pequeno de preguntas relevantes y breves para mejorar el modelo de
probabilidad asociado a la TPC. El analista puede formular preguntas al experto sobre regiones
del espacio de representaciéon de la lista KBM2L con falta de conocimiento y comprobar posibles
inconsistencias. Se plantean varias revisiones y optimizaciones de la lista hasta que la TPC
estd completa. En resumen, pensamos que la lista permite articular un proceso de validacion,
del conocimiento parcial educido hasta el momento, que acompana al proceso de educcién para
hacerlo més eficiente y robusto. En la seccién 5.5/ mostramos un ejemplo de educcién de una

TPC para el SAD IctNeo.

5.3.2. Validacién de Tablas de Probabilidad Condicionada Usando KBM2L

Un SBC, en particular un SAD, debe ser verificado y validado para garantizar su competencia
en las tareas que tiene que realizar (Preece y Shinghal, 1994)). La verificacién trata de garantizar
que el sistema no tiene errores y la validacién trata de garantizar que el sistema resuelve el
problema que motivé su diseno y construcciéon (Bohem, 1981). E1 AD y los MGP facilitan la
verificacion gracias al marco normativo que proporcionan para la representacién del problema y
la evaluaciéon del modelo. La validacién es més compleja pues se trata de un aspecto seméantico.
En problemas reales es imposible ensayar exhaustivamente el sistema y debemos seguir alguna
estrategia y metodologia para asegurarnos de que el sistema esta validado con un grado alto de
confianza pero con un coste razonable.

La idea que proponemos es estudiar la BC para generar, mas o menos automéaticamente,
preguntas a un experto o hipotesis que podamos contrastar con un conjunto de datos y analisis

estadisticos. Las preguntas deben ser eficientes, es decir, pocas pero muy significativas.
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En este capitulo, la BC es el conjunto de TPC que hay en el DI. La lista KBML resume un
conjunto de pardmetros muy grande de las TPC. Proponemos ahora que esta estructura sirva
para que el experto valide la TPC o que lo haga una muestra de datos sobre la lista correspon-
diente. Presentamos dos tipos de estrategias: primero, intentamos estudiar items grandes y el
papel de los atributos (su pertenencia a la parte fija o variable del item); segundo, intentamos

analizar items pequenos con indices similares y respuestas distintas.

Los tems grandes involucran pocos atributos fijos y por tanto, las preguntas formuladas al
experto pueden ser simples (al menos sintdcticamente). Los items pequenos involucran muchos
atributos fijos y por consiguiente, mediante la comparaciéon de dos de ellos con sélo pequenas
diferencias en su parte fija, las preguntas formuladas podrian derivarse facilmente a partir de
esas diferencias. Por tanto, el andlisis de la lista KBM2L y de las explicaciones de los items nos
permite obtener un conjunto de preguntas para realizar la validacién. Primero, realizamos una
jerarquia por importancia de los atributos (peso) y alcance de la pregunta (ntmero de casos)
y después seleccionamos las que a priori tengan segin el experto més impacto en la tarea de

encontrar fallos.

El proceso de validacién es similar al proceso de educcion, pero en la validacién supone-
mos que la TPC estd dada e intentamos extraer las reglas generales para los expertos desde
la lista 6ptima. Ellos aceptaran o no los resultados. La Educcién y la Validacién son procedi-
mientos reciprocos en la construccién de los sistemas basados en conocimiento. En la seccion 5.4

mostramos un ejemplo de validacién de una TPC para el SAD PGNHL.

5.3.3. Extraccion de Conocimiento de una Tabla de Probabilidad Condicio-

nada Usando KBM2L

En grandes TPC, la lista KBM2L es ttil para descubrir patrones generales, los principales
componentes de las relaciones probabilisticas. Podemos explorar varias reglas o descripciones
acerca del problema y mostrar su ajuste con la TPC que fue construida usando datos o evaluando
un modelo. Concretamente, la evaluacién de un DI produce TPC muy grandes, distribuciones a
posteriori, que pueden ser analizadas con nuestra herramienta para explicacion y AS. En TPC
de muy alta dimensionalidad podemos ver més claramente las ventajas de esta técnica que

trataremos de ilustrar en la tesis a través de un ejemplo sencillo en la seccién 5.4.
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5.3.4. Ejemplos de Representaciéon de una Tabla de Probabilidad Condicio-
nada Usando KBM2L

Unos ejemplos nos serviran para ilustrar los detalles de las dos técnicas de representacion
propuestas en el problema de asignaciéon de una TPC usando KBM2L, véase el Cuadro 5.4/ como

resumen.

Cuadro 5.4: Resumen de las representaciones de TPC usando estructuras KBM2L con dominios

binarios y una discretizacion de 101

respuesta —p H respuesta ‘ — {falso,verdadero}
items lista vacia items lista vacia
(), p| | (D)TLunKB| || {[p)(z)y,{0,1}] ([100](1)1,unKB|

Ejemplo 5.3 Supongamos la siguiente TPC simple para X dado Y: P(xg|yo) = a, P(z1|yo) =
1—a, P(xoly1) = b, P(z1|y1) = 1—b, con variables o atributos: X : {zg,z1}; Y : {yo,y1}. Usamos
los valores ordinales {0, 1} del dominio en lugar de {zo,z1} v {vo, 1} (x0o =0, 1 = 1, yo = 0,
y1 =1).

Por motivos de claridad en la exposicién, asumimos que 0 < a < b < 0.5, pero cualesquiera
a,b € [0, 1] seran posibles.

La asignacién de probabilidades utilizando una lista KBMZ2L pasa por considerar la discre-
tizacién del intervalo [0, 1]. En el primer tipo de representacién favorecemos la compactacién de
la lista. Por otra parte, en el segundo tipo, es necesaria para que el dominio de la dimensién p
sea finito. Si la dimensién p es la de mayor peso, no es preciso tener un dominio finito (9 no
interviene en el cdlculo del desplazamiento, véase la expresion 2.1)), pero entonces imponemos
una restriccion al conjunto de bases que puede servirnos para configurar la lista.

La discretizacién de la probabilidad con K = 101 valores implica que la codificacién de a, b,
1—a, 1-b es como sigue: A= |a*x K|, B=|bxK|, B=[(1-b)+xK|, A=[(1—-a)*K]|.

El proceso de asignacion puede realizarse mediante valores exactos, pero es mas realista
que las afirmaciones del experto se refieran a intervalos o proposiciones imprecisas como en el

Ejemplo 5.2. Por tanto, tenemos en cuenta dos posibilidades:

1. Los pardmetros son precisos, a =0.15 y b =0.45. Entonces, A = 15, B = 45, B = 55,

A =85.



192 CAPITULO 5. KBM2L PARA TABLAS DE PROBABILIDAD

2. Los pardmetros son desconocidos, pero conocemos una cota inferior y superior y entonces

a €[0.12, 0.16] y b €[0.40, 0.45]. Asf, A = {12,...,16} y B = {40, ..., 45}

Vamos a representar ambas posibilidades con las dos técnicas. La lista KBM2L discretizada,
con la dimensién de probabilidad como respuesta, es (((0)0, 4| ((0)1, B| ((1)0, A| (1)1, B|)[zy;
es decir,

(((0)0,15] {(0)1,45] {(1)0, 85] ((1)1,55])[z.)-

Todos los items tienen tamano igual a 1 y la Base es la mejor.

La segunda posibilidad es

(((0)0,{12,...,16}| ((0)1, {40, ...,45}[ ((1)0, {84,...,88}| ((1)1,{55,...,60}|) [,y

La respuesta esta definida sobre los conjuntos de valores que se derivan de los intervalos de
los parametros. Se trata de una representacién compacta de las (30) posibles TPC que resultan
de considerar asignaciones a los parametros compatibles con los intervalos.

A continuacién mostramos la lista KBM2L discretizada, con la declaracién de la tabla como
respuesta. Recordemos la notacién y denotemos el tamano de los {tems, su niimero de casos,
como un exponente:

|num casos de un item

([probabilidad](atributo condicional)atributos de contexto, {—1,0,1}

La lista KBM2L simple para X, es decir, el caso preciso es:
(([14)(1)1,0/% ([15](0)0, 1|"  ([45](0)0,0[***  ([45](0)1,1|"
([55](1)0,0/*! ([B5](1)L, 1" ([85)(0)1,0[""®  ([85](1)0,1|"

([100](1)1, 01" fp.0.41
La lista KBM2L compleja e imprecisa es:

(([11)(1)1, 0% ([12)(0)0,1[*  ([12](1)1,0/*  ([13](0)0, 1]*
([13)(1)1, 0 ([14)(0)0,1[*  ([14](1)1,0/*  ([15](0)0, 1]*
([15)(1)1, 0 ([16)(0)0, 1|*  ([40](0)0,0/%  ([40](0)1, 1|*
([41)(0)0, 0 ([41)(0)1, 111 ([42](0)0,0/*  ([42](0)1, 1]*
([43](0)0, 0 ([43)(0)1, 111 ([44](0)0,0[*  ([44](0)1, 1]*
([45](0)0, 0 ([45)(0)1, ' ([55](1)0,0/*"  ([55](1)1, 1]*
([56)(1)0, 0 ([56)(1)1, 11 ([57](1)0,0[*  ([57)(1)1, 1]*
((58](1)0, 0 (B8)(1)1, 11 ([59](1)0,0[*  ([59](1)1, 1]*
([60)(1)0, 0> ([60)(1)1, 11 ([84](0)1,0/°*  ([84](1)0, 1]*
((85)(0)1, 0/ ((85)(1)0, 1/*  ([86](0)1,0[*  ([86](1)0, 1]*
((87)(0)1, 0 (87)(1)0, 1[*  ([88](0)1,0/*  ([88](1)0, 1]*
([100](1)1, 0[*%) fp 21
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El X Base [p,z,y] — [y, z,p] para esta lista la reduce de 45 a 9 {tems:

((0(0)[11], 012 (0(0)[16], 1> (0(1)[83],0[*%*  (0(1)[88], 1°
(1(0)[39], 0% (L(0)[45], 1°  (1(1)[54], 0% (1(1)[60], 1|°
(1(1)[100], 01") 5

La Figura 5.1l muestra el espectro de ambas listas.

Base Inicial: [p, z,y], 45 {tems

Base Optlma [y, x, p|, 9 items

Figura 5.1: Espectros de las listas KBM2L

Debido a que |A| = 5y |B| = 6, de forma andloga a la representacién mostrada anteriormente,
esta estructura representa 5 -6 = 30 TPC como la que tiene a =0.14, b =0.40, o a =0.13,
b =0.44. Asi, por ejemplo, almacenamos implicitamente 0.83< P(z1]yp) <0.88 en (0(1)[88],1| y
P(z0lyo) >0.11 en (0(0)[11], 0|ywp]

tiene peso igual a 1 y la longitud de la lista no cambia.

Podriamos incrementar la resolucién facilmente porque p

168
[y,2,p]

84 casoscon ¥ =gy, X =29y 17 <p <100y 84 casos con ¥ =yp, X =21y 0 < p < 83.

Podemos ver también, por ejemplo, que el tercer item (0(1)[83], 0\ representa con falso,
Luego, la P(X = zo|Y = yp) es menor que 0.17 y la P(X = x1|Y = ) es mayor que 0.83. En
este ejemplo, la Base es muy sencilla y no se aprecia la ventaja de la lista éptima que muestra
una informacién similar a la TPC. La Base [z, y, p| es 6ptima también y sin embargo, las Bases
ly,p,x], [p,y, 2] vy [x,p,y] tienen configuraciones de igual tamano que la Base inicial.

La Base 6ptima ofrece la representacion mas eficiente, con la longitud menor, de la TPC.
Los items de respuesta verdadero aportan conocimiento relativo a la imprecisiéon de la TPC y en
general, aunque no necesariamente, tienen a x, a todo el contexto § y a p como atributos fijos
y ADR. La respuesta binaria nos permite explotar la explicacién de los items de respuesta falso
de forma dual o complementaria. La explicacién de dichos ftems es mas sencilla y por tanto las

proposiciones formuladas en sentido negativo tienen menos atributos. O

Las dos secciones siguientes muestran la aplicacion de las representaciones propuestas en este

capitulo a los SAD PGNHL e IctNeo.
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5.4. Aplicacion al Sistema PGNHL

Esta secciéon muestra, con ayuda del SAD PGNHL, (Lucas et al., 1998) la extraccién de
conocimiento y validacién de una de sus TPC. En este modelo tenemos dos TPC grandes pa-
ra las variables Resultados Inmediatos (RI, 1920 pardmetros de probabilidad) y Resultados a
los Cinco Anos (R5A, 3840 pardametros). Hemos escogido sin embargo la TPC de Enfermedad
Abultada (240 pardmetros) que nos permite mostrar la técnica sin complicarnos en un ejemplo
excesivamente grande.

La variable Enfermedad Abultada (E'A) toma dos valores (SI, NO) y esté condicionada por

las variables:

1. EDAD (E) que toma 12 valores (10a19, 20a29, 30a39, 40a44, 45a49, 50a54, 55a59, 60a64,
65a69, 70a79, 80a89, masde90);

2. Clasificacion Histoldgica (CH) que toma 2 valores (GradoBajo, GradoAlto) y
3. Fase Clinica (F'C) que toma 5 valores (I, II1, II2, III, IV).

La TPC de la variable E'A se muestra en los Cuadros/5.5y 5.6. Cada elemento de la TPC es de
la forma P(FA, E,CH,FC) = p, donde se han codificado con nimeros enteros las modalidades
de los atributos conforme al orden mostrado anteriormente. No es una tabla excesivamente
grande, pero si se observa cierta dificultad en la descripcion de su contenido del que pretendemos
extraer conocimiento en forma de reglas y restricciones.

Vamos a utilizar la dimensién de probabilidad como respuesta, véase la seccion 5.2.1. La lista
vacia en la Base [FA,E,CH,FC] es: (((1),11,1,4), —1|. La TPC tiene 182 items para repre-
sentar los 240 casos cuya respuesta es p y esta discretizada con K = 101, véanse el Cuadro 5.7

y la Figura 5.2

Figura 5.2: Espectro de la lista KBM2L inicial para la TPC de FA con probabilidad como

respuesta

En la Base [EA,CH, FC, E] la lista tiene 130 {tems, véanse el Cuadro /5.8y la Figura 5.3.

Vamos a analizar algunos items y sus explicaciones basadas en la parte fija y ADR. Los items 3
(p=10), 77 (p = 50) y 68 (p = 90) constan de 4 casos cada uno. Significa que las declaraciones
asociadas a cada item presentan un nivel de incertidumbre similar. Examinamos el item 3 y

observamos que FA=SI presenta una probabilidad de 0.10 para edades comprendidas entre 40
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EA=SI

EA=NO

EA=SI

Cuadro 5.5: TPC de la variable EA condicionada a £, CH y FC (I)

EA=NO

P(1,1,1,1) =0.40
P(1,1,1,3) =0.35
P(1,1,1,5) =0.25
P(1,1,2,2) =0.70
P(1,1,2,4) =0.60

P(2,1,1,1) =0.60
P(2,1,1,3) =0.65
P(2,1,1,5) =0.75
P(2,1,2,2) =0.30
P(2,1,2,4) =0.40

P(1,1,1,2) =0.30
P(1,1,1,4) =0.25
P(1,1,2,1) =0.70
P(1,1,2,3) =0.75
P(1,1,2,5) =0.60

P(2,1,1,2) =0.70
P(2,1,1,4) =0.75
P(2,1,2,1) =0.30
P(2,1,2,3) =0.25
P(2,1,2,5) =0.40

P(1,2,1,1) =0.30
P(1,2,1,3) =0.35
P(1,2,1,5) =0.15
P(1,2,2,2) =0.55
P(1,2,2,4) =0.60

P(2,2,1,1) =0.70
P(2,2,1,3) =0.65
P(2,2,1,5) =0.85
P(2,2,2,2) =0.45
P(2,2,2,4) =0.40

P(1,2,1,2) =0.30
P(1,2,1,4) =0.15
P(1,2,2,1) =0.50
P(1,2,2,3) =0.75
P(1,2,2,5) =0.60

P(2,2,1,2) =0.70
P(2,2,1,4) =0.85
P(2,2,2,1) =0.50
P(2,2,2,3) =0.25
P(2,2,2,5) =0.40

P(1,3,1,1) =0.20
P(1,3,1,3) =0.50
P(1,3,1,5) =0.05
P(1,3,2,2) =0.35
P(1,3,2,4) =0.50

P(2,3,1,1) =0.80
P(2,3,1,3) =0.50
P(2,3,1,5) =0.95
P(2,3,2,2) =0.65
P(2,3,2,4) =0.50

P(1,3,1,2) =0.25
P(1,3,1,4) =0.05
P(1,3,2,1) =0.35
P(1,3,2,3) =0.60
P(1,3,2,5) =0.50

P(2,3,1,2) =0.75
P(2,3,1,4) =0.95
P(2,3,2,1) =0.65
P(2,3,2,3) =0.40
P(2,3,2,5) =0.50

P(1,4,1,1) =0.10
P(1,4,1,3) =0.50
P(1,4,1,5) =0.05
P(1,4,2,2) =0.30
P(1,4,2,4) =0.40

P(2,4,1,1) =0.90
P(2,4,1,3) =0.50
P(2,4,1,5) =0.95
P(2,4,2,2) =0.70
P(2,4,2,4) =0.60

P(1,4,1,2) =0.20
P(1,4,1,4) =0.05
P(1,4,2,1) =0.25
P(1,4,2,3) =0.55
P(1,4,2,5) =0.40

P(2,4,1,2) =0.80
P(2,4,1,4) =0.95
P(2,4,2,1) =0.75
P(2,4,2,3) =0.45
P(2,4,2,5) =0.60

P(1,5,1,1) =0.10
P(1,5,1,3) =0.50
P(1,5,1,5) =0.05
P(1,5,2,2) =0.25
P(1,5,2,4) =0.40

P(2,5,1,1) =0.90
P(2,5,1,3) =0.50
P(2,5,1,5) =0.95
P(2,5,2,2) =0.75
P(2,5,2,4) =0.60

P(1,5,1,2) =0.20
P(1,5,1,4) =0.05
P(1,5,2,1) =0.20
P(1,5,2,3) =0.55
P(1,5,2,5) =0.40

P(2,5,1,2) =0.80
P(2,5,1,4) =0.95
P(2,5,2,1) =0.80
P(2,5,2,3) =0.45
P(2,5,2,5) =0.60

P(1,6,1,1) =0.10
P(1,6,1,3) =0.50
P(1,6,1,5) =0.05
P(1,6,2,2) =0.25
P(1,6,2,4) =0.40

P(2,6,1,1) =0.90
P(2,6,1,3) =0.50
P(2,6,1,5) =0.95
P(2,6,2,2) =0.75
P(2,6,2,4) =0.60

P(1,6,1,2) =0.20
P(1,6,1,4) =0.05
P(1,6,2,1) =0.20
P(1,6,2,3) =0.50
P(1,6,2,5) =0.40

P(2,6,1,2) =0.80
P(2,6,1,4) =0.95
P(2,6,2,1) =0.80
P(2,6,2,3) =0.50
P(2,6,2,5) =0.60

Figura 5.3: Espectro de la lista KBM2L optimizada para la TPC de EA con probabilidad como

respuesta
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y 59 anos, que se incrementa en pacientes mas jovenes y mas mayores que estan representados

en los items adyacentes, respectivamente:

Item: 2 Indice: [0, 0, 0, 2] Respuesta: p = 20
EA: SI, CH: GradoBajo, FC: I, E: 30a39

Item: 3 Indice: [0, 0, 0, 6], 3 Atributos fijos, 4 Casos

FEA: SI, CH: GradoBajo, FC: I, E: 55a59

Item: 4 Indice: [0, 0, 0, 7] Respuesta: p = 20
FEA: SI, CH: GradoBajo, FC: 1, E: 60a64

En el item 77 observamos que FA = NO presenta una probabilidad de 0.50 para CH =

GradoBajo, FFIC = 112 y edades comprendidas entre 30 y 54 anos, que se incrementa en pacientes
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Cuadro 5.7: KBM2L inicial de TPC de dimensionalidad media, (K = 101), Y = E, CH, FC

CAPITULO 5. KBM2L PARA TABLAS DE PROBABILIDAD

EA=SI

EA=NO

EA=SI

Cuadro 5.6: TPC de la variable EA condicionada a £, CH y FC (II)

EA=NO

P(1,7,1,1) =0.10
P(1,7,1,3) =0.55
P(1,7,1,5) =0.05
P(1,7,2,2) =0.25
P(1,7,2,4) =0.40

P(2,7,1,1) =0.90
P(2,7,1,3) =0.45
P(2,7,1,5) =0.95
P(2,7,2,2) =0.75
P(2,7,2,4) =0.60

P(1,7,1,2) =0.20
P(1,7,1,4) =0.05
P(1,7,2,1) =0.20
P(1,7,2,3) =0.50
P(1,7,2,5) =0.40

P(2,7,1,2) =0.80
P(2,7,1,4) =0.95
P(2,7,2,1) =0.80
P(2,7,2,3) =0.50
P(2,7,2,5) =0.60

P(1,8,1,1) =0.20
P(1,8,1,3) =0.55
P(1,8,1,5) =0.10
P(1,8,2,2) =0.30
P(1,8,2,4) =0.50

P(2,8,1,1) =0.80
P(2,8,1,3) =0.45
P(2,8,1,5) =0.90
P(2,8,2,2) =0.70
P(2,8,2,4) =0.50

P(1,8,1,2) =0.25
P(1,8,1,4) =0.10
P(1,8,2,1) =0.25
P(1,8,2,3) =0.55
P(1,8,2,5) =0.50

P(2,8,1,2) =0.75
P(2,8,1,4) =0.90
P(2,8,2,1) =0.75
P(2,8,2,3) =0.45
P(2,8,2,5) =0.50

P(1,9,1,1) =0.25
P(1,9,1,3) =0.60
P(1,9,1,5) =0.20
P(1,9,2,2) =0.35
P(1,9,2,4) =0.60

P(2,9,1,1) =0.75
P(2,9,1,3) =0.40
P(2,9,1,5) =0.80
P(2,9,2,2) =0.65
P(2,9,2,4) =0.40

P(1,9,1,2) =0.30
P(1,9,1,4) =0.20
P(1,9,2,1) =0.25
P(1,9,2,3) =0.55
P(1,9,2,5) =0.60

P(2,9,1,2) =0.70
P(2,9,1,4) =0.80
P(2,9,2,1) =0.75
P(2,9,2,3) =0.45
P(2,9,2,5) =0.40

P(1,10,1,1) =0.30
P(1,10,1,3) =0.65
P(1,10,1,5) =0.30
P(1,10,2,2) =0.35
P(1,10,2,4) =0.70

P(2,10,1,1) =0.70
P(2,10,1,3) =0.35
P(2,10,1,5) =0.70
P(2,10,2,2) =0.65
P(2,10,2,4) =0.30

P(1,10,1,2) =0.35
P(1,10,1,4) =0.30
P(1,10,2,1) =0.25
P(1,10,2,3) =0.65
P(1,10,2,5) =0.70

P(2,10,1,2) =0.65
P(2,10,1,4) =0.70
P(2,10,2,1) =0.75
P(2,10,2,3) =0.35
P(2,10,2,5) =0.30

P(1,11,1,1) =0.30
P(1,11,1,3) =0.70
P(1,11,1,5) =0.40
P(1,11,2,2) =0.40
P(1,11,2,4) =0.70

P(2,11,1,1) =0.70
P(2,11,1,3) =0.30
P(2,11,1,5) =0.60
P(2,11,2,2) =0.60
P(2,11,2,4) =0.30

P(1,11,1,2) =0.35
P(1,11,1,4) =0.40
P(1,11,2,1) =0.30
P(1,11,2,3) =0.70
P(1,11,2,5) =0.70

P(2,11,1,2) =0.65
P(2,11,1,4) =0.60
P(2,11,2,1) =0.70
P(2,11,2,3) =0.30
P(2,11,2,5) =0.30

P(1,12,1,1) =0.30
P(1,12,1,3) =0.70
P(1,12,1,5) =0.40
P(1,12,2,2) =0.40
P(1,12,2,4) =0.70

P(2,12,1,1) =0.70
P(2,12,1,3) =0.30
P(2,12,1,5) =0.60
P(2,12,2,2) =0.60
P(2,12,2,4) =0.30

P(1,12,1,2) =0.35
P(1,12,1,4) =0.40
P(1,12,2,1) =0.30
P(1,12,2,3) =0.70

P(1,12,2,5) =0.70

P(2,12,1,2) =0.65
P(2,12,1,4) =0.60
P(2,12,2,1) =0.70
P(2,12,2,3) =0.30
P(2,12,2,5) =0.30

Item | EA Y p| Item | FA Y {0,1}
0| ((0) 000, 40/ 10 | ( (0) 110, 50/
1] () oo1, 30 11| () 111, 55
2| ((0) 002, 35/ 12 () 112, 75}
31 ((0) 004, 25 13 ((0) 114, 60)?
41 ((0) o011, 702 14 | ((0) 200, 20
51 ((0) 012, 75! 15| ((0) 201, 25/
6| ((0) 014, 60 16 | ( (0) 202, 50!
71 ((0) 101, 30
8| ((0) 102, 35
9| ((0) 104, 15| 181 | ((1) 1114, 302
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Cuadro 5.8: KBM2L optimizada de TPC de dimensionalidad media, (K = 101), Y = CH, FC,

E
Item | EA Y p || Item | EA Y {0,1}
0| ((0) o000, 40/ 10 | ((0) 018, 30/
1] () oo1, 30 11| (() 021, 357
2| ((0) 002, 20/ 12 [ ((0) 025, 50/
31 ((0) 006, 10* 13 ((0) 027, 55
4| ((0) 007, 20| 14| ((0) 028, 60|
51 ((0) o008, 25/ 15| ((0) 029, 64/
6| ((0) 011, 30 16 | ( (0) 0011,  70)?
7| ((0) 012, 25/
8| ((0) o016, 20/*
9| ((0) o017, 251 | 129 ( (1) 1411, 0[°

mas jovenes y decrementa en los mds mayores.

Item: 76 Indice: [1, 0, 2, 1] Respuesta: p = 65

EA: NO, CH: GradoBajo, FC: 112, E: 20a29

Item: 77 Indice: [1, 0, 2, 5], 3 Atributos fijos, 4 Casos

EA: NO, CH: GradoBajo, F'C: 112, E: 50a54

Item: 78 Indice: [1, 0, 2, 7] Respuesta: p = 45

FEA: NO, CH: GradoBajo, F'C: 112, E: 60a64

En el item 68 observamos que FA = NO presenta una probabilidad de 0.90 para CH =

Gradobajo, FFC =1y edades comprendidas entre 40 y 59 anos, que se decrementa en pacientes

mas jovenes y mas mayores.

Item: 67 Indice: [1, 0, 0, 2] Respuesta: p = 80

FEA: NO, CH: GradoBajo, F'C: 1, E: 30a39

Item: 68 Indice: [1, 0, 0, 6], Atributos fijos 3, 4 Casos
EA: NO, CH: GradoBajo, FC: 1, E: 55a59

Item: 69 Indice: [1, 0, 0, 7] Respuesta: p = 80

EA: NO, CH: GradoBajo, F'C: 1, E: 60a64

La descripcién de los items anteriores sugiere que la lista se puede analizar respecto de

ciertos umbrales de la respuesta [0,1]. Por ejemplo, entre 0 y 0.10 es poco probable, entre 0.11
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y 0.40 la probablidad es moderada, entre 0.41 y 0.60 es probable, entre 0.61 y 0.85 es bastante
probable y entre 0.86 y 1 es muy probable. Pensamos que esta escala depende del problema y
la deben ajustar los expertos de acuerdo a las expectativas del analisis que se pretenda realizar.
De este modo, podemos agrupar mediante la lista los factores, dimensiones de la tabla, segin
su importancia en la determinacién del nivel de probabilidad. La Figura 5.4 muestra el espectro
de la TPC de F'A con los 5 niveles indicados para p en la Base éptima [FC,CH, EA, E] y 53
items, frente a los 130 items de la lista en la Base inicial [EA,CH, FC, EJ], con 101 niveles para

Figura 5.4: Espectro de las listas KBM2L inicial (arriba) y optimizada (abajo) para la TPC de

p.

E A con probabilidad como respuesta (5 niveles)

Observamos los items 1, 30 y 42 que retnen los 16 casos de nivel p méas bajo, entre 0 y
0.10. Todos los pacientes son mayores de 40 y menores de 65 anos, FA=SI, C H=GradoBajo
y no presentan la FC=II1 ni FC=II2. Los items 5, 33, 45 son el complemento (EA=NO) de
los anteriores, ahora con niveles méas altos (més de 0.85) y presentan un patrén en el espectro
similar al de 1, 30 y 42 desplazado 12 casos a la izquierda.

A continuacién, vamos a utilizar la declaracién de la tabla como respuesta, véase la sec-
cién 5.2.2. Aunque no tenemos imprecisién en la TPC, esta vista de la tabla puede ser interesan-
te y ademéas mostraremos los detalles de la representacion. Hemos considerado dos resoluciones
con 101 (0, 1, 2,..., 99, 100) y 21 (0, 1, 2,..., 19, 20) valores para el dominio discreto de la
probabilidad y la representacion légica de la KBM2L para las 240 declaraciones de elementos de
probabilidad. Ambas discretizaciones son uniformes en el intervalo real [0,1], salvo el extremo
superior. Asi, el valor 1 se corresponde en la primera con p=0.01 y en la segunda con p=0.05.

La lista vacia en la Base [p, FA, E,CH, FC] es: (([100],(1),11,1,4),—1| con K = 101 y la
lista con el contenido de la TPC tiene 365 items para representar los 240 casos en un espacio de
24240 celdas, véanse el Cuadro 5.9y la Figura 5.5l

En la Base [EA,p, CH, FC, E] la lista tiene 261 {tems, véanse el Cuadro5.10'y la Figura|5.6.

La interpretacion puede ser la siguiente. En la TPC de E A, el atributo més relevante es CH
y a continuacion F'C. La F es el atributo menos relevante en la tabla. Hay tramos de la E donde
se mantiene constante la probabilidad, fijados los valores del resto de variables.

La lista se puede analizar respecto de la respuesta 0 o la 1. 0 es equivalente a considerar
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Cuadro 5.9: KBMZ2L inicial de TPC de dimensionalidad media, (K = 101), Y = E, CH, FC

Item | p EA Y {0,1} || Item p EA Y {0,1}
0| (5] (0) 202, 0223 10 | ([10] (0) 214, 0165
1| (5 (0) 204, 1J? 11| ([10] (0) 300, 1J!
2| (5] (0) 302, 0F 12| ([10] (0) 134, 0
31(5] (0) 304, 12 13| ([10] (0) 400, 1
4 [ (5] (0) 402, 0] 14 | ([10] (0) 414, o0
51 (5] (0) 404, 1/2 15| ([10] (0) 500, 1|t
6| (5] (0) 502, 0F 16 | ([10] (0) 514, 0f°
71(5] (0) 504, 12
81| (5] (0) 602, 07 : : .
9| (5] (0) 604, 12 364 | ([100] (1) 1114, o0['*%®

Figura 5.5: Espectro de la lista KBM2L inicial para la TPC de FA con la declaracién como
respuesta, K = 101

restricciones sobre la TPC. Por ejemplo, consideremos los items més grandes, que tienen ex-
plicacién mas simple. Observamos que dichos {tems en esta TPC corresponden a los valores de

respuesta 0.

Vamos a analizar algunos items. Los {tems 78, 130 y 182 constan de 1111, 6118 y 1084 casos
de respuesta 0, respectivamente. Significa que la probabilidad de las declaraciones asociadas no
es cierta. Examinamos el item 78 y observamos que FA=SI no presenta una probabilidad entre

0,41 y 0,49 para todas las combinaciones de valores de los atributos condicionantes.
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Cuadro 5.10: KBM2L optimizada de TPC de dimensionalidad media, (K = 101), Y = CH, FC,
E

Item | FA D Y {0,1} || Item | EA D Y {0,1}
0] (0) [5] 031, 0[638 10 | ((0) [15] 030, 0%
1]{0) [5 036, 1° 11 | ((0) [15] 031, 1!
2 | ((0) [5] 041, 0|7 12 | ((0) [15] 040, O
31(0) [5] 046, 1° 13 | ((0) [15] o041, 1!
4 | ((0) [10] o002, oOf>*® 14 | ((0) [20] 001, 0]°°2
5| () [10] o006, 1]* 15| ((0) [20] 002, 1!
6 | ((0) [10] 036, 03¢ 16 | ((0) [20] 006, O
71 ((0) [10] 037, 1|*

8 | ((0) [10] 046, Ot
9 | ((0) [10] o047, 1 260 | ((1) [100] 1411, 0]%°

Figura 5.6: Espectro de la lista KBMZ2L optimizada para la TPC de F'A con la declaracién como
respuesta, K = 101

Item: 77 Indice: [0, 40, 1, 4, 6]
Item: 78 Indice: [0, 50, 0, 2, 1], No hay atributos fijos, 1111 Casos
EA: SI, p: pb0, CH: GradoBajo, FC: 112, E: 20a29

Respecto del item 130, vemos que su parte fija es vacia. Consideramos las dos partes del item
que se derivan de fijar el valor de FA. La primera supone que EA=SI no presenta una proba-
bilidad entre 0.76 y 1.0 para todas las combinaciones de valores de los atributos condicionantes.

La segunda supone que FA=NO no presenta una probabilidad entre 0.0 y 0.24 para todas las
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combinaciones de valores de los atributos condicionantes.

Item: 129 Indice: [0, 75, 1, 2, 1]

Item: 130 Indice: [1, 25, 1, 1, 11], No hay atributos fijos, 6118 Casos
EA: NO, p: p25, CH: GradoAlto, F'C: 111, E: masde90

Ttem: 130/EA=0 Indice: [0, 100, 1, 4, 11]

Ttem: 130/ EA=1 Indice: [1, 25, 1, 1, 11]

Por ultimo, consideramos el item grande nimero 182. Observamos que la probabilidad de
EA=NO nunca estd en el intervalo [0.51, 0.59] para todas las combinaciones de valores de los

atributos condicionantes.

Item: 181 Indice: [1, 50, 1, 4, 7]
Item: 182 Indice: [1, 59, 1, 4, 11], No hay atributos fijos, 1084 Casos
EA: NO, p: p59, CH: GradoAlto, F'C: 1V, E: masde90

Analizamos ahora items pequenos. Comparamos los items 75 y 77 cuyas respuestas son
iguales a 1. Ambos items representan 4 casos. La probabilidad de EA=SI condicionada a

CH=GradoAlto es 0,40 y no cambia entre 40 y 59 afios, siempre que el F'C' sea III o IV.

Item: 75 Indice: [0, 40, 1, 3, 6], 4 Atributos fijos, 4 Casos
EA: SI, p: p40, CH: GradoAlto, FC: III, E: 40a44
EA: SI, p: p40, CH: GradoAlto, FC: III, E: 45a49
EA: SI, p: p40, CH: GradoAlto, FC: III, E: 50a54
EA: SI, p: p40, CH: GradoAlto, FC: III, E: 55a59

Item: 77 Indice: [0, 40, 1, 4, 6], 4 Atributos fijos, 4 Casos
EA: SI, p: p40, CH: GradoAlto, FC: IV, E: 40a44
EA: SI, p: p40, CH: GradoAlto, FC: IV, E: 45a49
EA: SI, p: p40, CH: GradoAlto, FC: IV, E: 50a59
EA: SI, p: p40, CH: GradoAlto, FC: IV, E: 55a59

De los items 1 y 3 (EA=SI), podemos decir andlogamente que entre 40 y 59 anos siempre

que el F'C sea III o 1V, la probabilidad es 0.05.
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Item: 1 Indice: [0, 5, 0, 3, 6], 4 Atributos fijos, 4 Casos
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: III, E: 30a39
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: ITI, E: 40a44
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: III, E: 45a49
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: 111, E: 50a54
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: III, E: 55a59

Item: 3 Indice: [0, 5, 0, 4, 6], 4 Atributos fijos, 4 Casos
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: 1V, E: 30a39
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: 1V, E: 40a44
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: IV, E: 45a49
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: IV, E: 50a59
EA: SI, p: p05, CH: GradoBajo, FC: IV, E: 55a59

Comparamos los items 69 y 71 cuyas respuestas son iguales a 1. Los tres items representan
dos casos cada uno. La probabilidad de EA = SI condicionada a CH = GradoBajo es 0.40 y no
cambia a partir de 80 afios, siempre que el F'C sea II1, III o IV.

Item: 69 Indice: [0, 40, 0, 3, 11], 4 Atributos fijos, 2 Casos
EA: SI, p: p40, CH: GradoBajo, F'C: 111, E: 80a89
EA: SI, p: p40, CH: GradoBajo, F'C: III, E: masde90
Item: 71 Indice: [0, 40, 0, 4, 11], 4 Atributos fijos, 2 Casos
FEA: SI, p: p40, CH: GradoBajo, FC: IV, E: 80a89
EA: SI, p: p40, CH: GradoBajo, FC: 1V, E: masde90

La lista éptima que hemos obtenido en la TPC de EA es casi un 30 % mads reducida que
la original, lo cual estd muy bien en una tabla tan dispersa. Creemos que la representacion
mediante los 261 items es mas clara que la representacién convencional en una tabla, donde el
orden no es relevante. La mitad de los ftems, los més grandes con respuesta 0, constituyen una
representacion dual del conocimiento que recoge la distribucién de probabilidad. Los items de
respuesta 1 son 130 y representan las 240 declaraciones de la TPC original organizadas por el
peso (importancia) de los atributos.

Veamos ahora los resultados de la otra discretizacién. La lista vacia en la Base [p, FA, E,
CH, F(CJes: {([20],(2),11,1,4), —1| con K = 21 y tiene 365 {tems para representar los 240 casos
en un espacio de 5040 celdas. Tiene un esquema de menor resolucién para p, que se adapta,
en principio, mas a la TPC cuyo contenido, véanse los Cuadros (5.5 y 5.6, son multiplos de 5
divididos por 100 (que son 21 valores distintos). Pero observamos que tiene peor lista éptima,

con 319 items (en vez de los 261 que tenia con la otra resolucion).
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La Figura 5.7/ muestra el espectro de las listas inicial y optimizada.

Figura 5.7: Espectros de las listas KBM2L inicial (arriba) y optimizada (abajo) para la TPC de
EA K =21

Por ltimo, el espectro muestra la organizacion, la proximidad de las declaraciones y la
simetria (en esta tabla es muy clara debido a que la variable condicionada es binaria). Esta
representacion grafica puede ser 1util para planificar con los expertos el andlisis de sensibilidad
de la TPC marcando las probabilidades de interés, los intervalos de variacién y las regiones de
sensibilidad. En el capitulo préoximo proponemos utilizar las listas KBM2L para realizar AS de

las probabilidades y utilidades.

5.5. Aplicacion al Sistema IctNeo

En esta seccién volvemos a hacer uso del SAD IctNeo para mostrar un ejemplo real de alta
dimensionalidad adaptado para la representacién de una TPC con valores 16gicos de respuesta.
En este modelo necesitamos asignar muchas TPC grandes sobre la ictericia neonatal.

Nuestro ejemplo es una TPC para la concentracién de hemoglobina (X=CHgb: baja(0)/-

normal(1)/alta(2)) de un paciente, condicionada a varias (8) patologias (ausente(0), presente(1))
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y la edad critica del paciente (No(0)/Si(1)). Por consiguiente, sea Y el vector de contexto con 9
componentes binarias. Tomemos una discretizacién de tamaino 101 para la resoluciéon de p. La
lista vacia es ([100](1)1,unK B| con 155136 casos. La TPC tiene 3 x 2% = 1536 parametros, pero
s6lo 1024 parametros son libres, por el hecho de ser un conjunto de distribuciones de probabilidad
(el paso al complementario de la unidad). En (Bielza et al., 2000) el problema de educcién fue
parcialmente resuelto por medio de una puerta OR (noisy OR-gate) (Pearl, 1988) graduada
(Diez, 1994) y todos los pardmetros de probabilidad fueron precisos. Pero frecuentemente es
dificil que las hipdtesis que permiten utilizar correctamente la puerta OR se satisfagan y tratamos
aqui de asignar directamente la TPC: P(CHgb|Edad, Patolog, . .., Patologs).

Supongamos que la informacién inicial es nula (la lista estd vacia) o que hay alguna in-
formacién a priori como: P(0/000000000) = 0, P(1/000000000) = 1, P(2/000000000) = 0,
P(0[111111111) = 1, P(1|111111111) = 0, P(2|111111111) = 0. Se trata de seis declaraciones

relativas a la distribucién, que indican, respectivamente:

1. Si no hay ninguna patologia presente, seguro que la CHgb no es patolégicamente baja;

tiene probabilidad 0.

2. Si no hay ninguna patologia presente, seguro que la CHgb es patolégicamente normal;

tiene probabilidad 1.

3. Si no hay ninguna patologia presente, seguro que la CHgb no es patolégicamente alta;

tiene probabilidad 0.

4. Si todas las patologias estan presentes, seguro que la CHgb es patolégicamente baja; tiene

probabilidad igual a 1.

5. Si todas las patologias estan presentes, seguro que la CHgb no es patolégicamente normal;

tiene probabilidad igual a 0.

6. Y por ultimo, si todas las patologias estdn presentes, seguro que la CHgb no es patoldgi-

camente alta; tiene probabilidad igual a 0.

De las tres ultimas declaraciones cabe decir que el contexto es poco probable, pues las 8
patologias no se han presentado simultdneamente en un paciente, aiin cuando puede ser posible.
El experto podria suponer ciertas restricciones en este sentido y utilizar la etiqueta coKB.

La lista inicial en la Base [p, X, Y] se muestra en el Cuadro 5.11.

Con la lista inicial mostrada, el analista pregunta al experto (o realiza consultas a la base de

datos) por el conjunto de proposiciones con probabilidad igual a 1.0, 0.90, ..., 0.0. El experto
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Cuadro 5.11: KBM2L inicial de TPC de dimensionalidad alta

Ttem p X v o{0,1)
0| (0] (0) 000000000, 1!
1| (0] (1) 111111110, —1j10%2
2| (0] (2) 000000000, 1|2
3 (0 (2) 111111110, —1[510
4] (o] (2) 111111111, 1t
5 ([100] (0) 111111110, —1J527
6 | ([100] (1) 000000000, 1|2
7] ([100] (2) 111111111, —110%8
declara cuédles son los contextos con p = 100,90, ...,10,0. Este proceso puede repetirse varias

veces sobre toda la lista o sobre los items desconocidos, en contextos restringidos. La idea
principal es llenar de conocimiento la lista que inicialmente es un contenedor vacio. También,
el experto puede declarar reglas del dominio, restricciones (como la indicada anteriormente) o

atributos que modulan la probabilidad de otros. Por ejemplo, puede dar las reglas siguientes:

1. Cuando tres o mds patologias estdn presentes, CHgb es patologicamente baja con probabi-

lidad 1,

2. Cuando una patologia esta presente, la edad critica del paciente incrementa la probabilidad

de CHgb patolégicamente baja alrededor de un 10 %.

3. No mads de cuatro patologias estdn presentes en un paciente, y la patologia 1 y la patologia

8 nunca se presentan conjuntamente,. . .

La primera es un regla del dominio que establece una relacién determinista en el contexto
senalado. La segunda revela el papel de un atributo (la edad critica del paciente) que en cierto
contexto es un factor que puede modular (incrementar o disminuir) la probabilidad. La tercera
es un conjunto de restricciones sobre el conjunto de atributos condicionantes.

Debemos considerar ciertas metarreglas para que el proceso de educcién sea consistente. De-
be considerarse un orden de aplicacién de mayor a menor generalidad, es decir, primero aquellas
reglas que afectan a mayor nimero de casos en la TPC. Las reglas que soportan restricciones
prevalecen sobre las restantes y si hay conflictos entre las reglas deben ser detectadas y resueltas

mediante prioridades entre las reglas o refinando el conjunto. La reglas que modulan la proba-
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bilidad deben aplicarse de nuevo siempre que se modifiquen las probabilidades a las que hacen
referencia en la TPC durante el proceso. Por iltimo, si hay reglas redundantes también deben
ser identificadas por el procedimiento.

La lista KBM2L debe ser consistente, véase la seccién 2.3.1, mientras la informacién (pardme-
tros, reglas o restricciones) se introduce en la estructura. Observamos que al considerar la re-
presentacién de la TPC con la declaraciéon como respuesta no realizamos la asignacién de los
parametros de probabilidad en el sentido usual. La lista KBM2L representa todas las posibles
asignaciones (con p discretizada) y el procedimiento, en realidad, da soporte a la identificacién
de la distribucién de probabilidad requerida por el experto.

En la Figura 5.8 mostramos el proceso de optimizacién de la lista y de incorporacién de las
3 reglas. Las dimensiones p y X se denotan con 0 y 1, respectivamente, en las Bases inicial
y final. Aqui los espectros muestran el comienzo de construccién de la lista porque hay items
desconocidos muy grandes. Los procesos de construccién y optimizacién pueden realizarse con-
currentemente. El resultado final es la TPC optimizada, véanse la Figura 5.8/ y el Cuadro 5.12.
Los {tems extremadamente grandes, de respuesta desconocida, muestran su espectro con longi-
tud no proporcional a su tamafio en la fase inicial de educcién. Mostramos un fragmento del
principio de los espectros de las listas que tienen items extremadamente grandes, de respuesta
desconocida, la fase de educcion que alcanza el ejemplo. El sistema ayuda al analista a formular
preguntas al experto. Ambos disponen del espectro de la TPC que muestra las interrelaciones
entre los atributos que van apareciendo conforme avanza la sesién de educcion.

En el Cuadro [5.12 mostramos un fragmento de la lista 6ptima.

La sintesis de TPC (por ejemplo de distribuciones a posteriori) podria servirnos para realizar

diagnésticos en problemas de decisiones clinicas.



5.5. APLICACION AL SISTEMA ICTNEO 207

Proceso de construcciéon

Vista de Items

Inicial; 4 items conocidos

I S S 92

Regla 1; 159 {tems conocidos

Proceso de construcciéon

Vista de casos

Regla 2; 229 casos conocidos

[T TITTIT TCOUmi e v

Regla 3; 373 casos conocidos
(AT T AT AT AR

Regla 3 (bis); 683 casos conocidos
|| RRE T D TR T
Proceso de optimizacién

Base inicial: [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10], 1109 {tems
| M0 L AR )RR

Base 6ptima: [0,10,1,3,4,5,6,7,8,9,2], 511 items

Figura 5.8: TPC de alta dimensién
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Cuadro 5.12: KBM2L é6ptima de TPC de alta dimension

Item D Yio0 X {Y3,Y4,Y5,Ys {0,1} Item p Yio0 X {Y3,Ys,Y5,Ys {0,1}
Y7,Ys, Yy, Y2} Y7,Ys, Yy, Y2}
o | ([0] o (0 00000001, 1|2 191 (I3 0o (1) 01000000,  —1|2943
1| ([0] 0o (1) 11000001,  —1]448 192 (I3 0o (1) 01000001, 1|
2 | ([0] 0o (1) 11000101, 1% 193 (I3 0o (1) 01100000,  —1|3!
3 | ([o] 0o (1) 11000111,  —1/2 194 (I3] 0o (1) 01100001,  1|*
4 | ([0] 0o (1) 11001001, 1|2 195 ([10] 0o (1) 01111111,  —1|10782
5 | ([0] 0o (1) 11001111,  —1(% 196 ([10] 0 (1) 11000000,  1|*
6 | ([0] 0o (1) 11010001, 1|2 197 ([10] 0o (1) 11011111,  —1(93
7 | «([0] 0o (1) 11011111,  —1|* 198 ([10] 0o (1) 11100000, 1|}
8 | ([0] 0 (1) 11100101, 1|6
9 | ([0] 0o (1) 11100111, —1/? 253 ([30] 1 (1) 00000001,  —1|763
10 | ([0] 0o (1) 11101001, 1|2 254 ([30] 1 (1) 00000010, 1|
11 | ([0] 0o (1) 11101111, —1|° 255 ([50] o (0 11110001,  —1|29935
12 | ([o] 0o (1) 11110001, 1|2 256 ([50] 0o (0 11110011, 0|2
13 | ([0] 0o (1) 11111001, —1|8 257 ([50] 0 (0) 11110101, —1|?
14 | ([o] 0o (1) 11111011, 12 258 ([50] 0o (0 11110111, 0]
. 259 ([50] 0o (0 11111011,  —1|*
184 | ([0] 1 (2) 11111010, 03 S
185 | ([0] 1 (2 11111101,  —1J3 506 | ([100] 1 (0) 11110111,  —1|*
186 | ([0] 1 (2) 11111111, 02 507 | ([100] 1 (0) 11111001, 0|2
187 | ([1] 0o (1) 10000000,  —1|385 508 | ([100] 1 (0) 11111101, —1*
188 | ([1] 0o (1) 10000001,  1|* 509 | ([100] 1 (0) 11111111,  0)2
189 | ([1] 0 (1) 11100000,  —1|%3 510 | ([100] 1 (2) 11111111,  —1[%12
190 | ([1] 0o (1) 11100001, 1|




Capitulo 6

KBMZ2L para Analisis de
Sensibilidad

El capitulo [6l explora las posibilidades de representacién de las listas definidas en esta tesis
para el Andlisis de Sensibilidad del modelo (Fernandez del Pozo y Bielza, 2004).

La seccién 6.1 motiva el andlisis de sensibilidad en el ambito de los modelos graficos pro-
babilisticos y muestra las interconexiones del andlisis de sensibilidad con la explicacién de los
resultados o inferencias que proporciona el sistema de ayuda a la decisién.

En las secciones 6.2 y 6.3/ desarrollamos la teoria que permite realizar anélisis de sensibilidad
utilizando listas KBM2L. Proponemos una estrategia que parte del modelo de referencia, con
los valores de los parametros que se consideran més ajustados. Posteriormente extendemos el
esquema de las listas que representan las tablas de decisiones 6ptimas para gestionar los dis-
tintos modelos (con diferentes valores de los pardmetros) en una misma lista. A continuacién
generamos una muestra aleatoria en el espacio de parametros. En la lista extendida y con los
modelos representados en la muestra, identificamos los casos cuya respuesta discrepa respecto
del modelo de referencia. Finalmente, explicamos las discrepancias (respuesta sensible) mediante
el subesquema de parametros, y la sensibilidad de los casos en el intervalo de variacién de los
parametros mediante el subesquema de variables del modelo.

En la seccion 6.4/ las dificultades computacionales y la interpretacion de los resultados que

se presentan al abordar el andlisis de sensibilidad se tratan de ilustrar con un ejemplo sencillo.

6.1. Analisis de Sensibilidad de Modelos

Los métodos de Anélisis de Sensibilidad (AS) estudian la estabilidad de las alternativas épti-

mas identificadas por el modelo de decisién respecto de la variacién de los pardmetros numéricos

209
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y estructurales. El AS es esencial para el refinamiento y la validacién de los modelos y hace més
robusta la educcién de creencias y preferencias por el experto. (French, 2003) muestra que el
AS puede desempenar diferentes papeles: modelizacién, inferencia y toma de decisiones, segin
el propésito del estudio. Adoptando el punto de vista bayesiano, sugiere diversas e importantes

tareas del Analisis de Decisiones que progresan apoyandose en los resultados del AS:

— Construccion y exploracién de modelos de las consecuencias, es decir, el efecto de las decisiones

tomadas en los distintos estados del problema;

Exploracién de las relaciones entre modelos de probabilidad y modelos de consecuencias;

— Ayuda a la educcién de entradas subjetivas y aprendizaje de los datos en un anélisis;

Desarrollo de algoritmos computacionalmente eficientes como mecanismos de inferencia (teo-

rema de Bayes);

— Disenio de experimentos que nos suministran datos observados;

Guia en la realizacion de inferencias, predicciones y toma de decisiones;
— Exploracién y obtenciéon de consensos, con respecto a las probabilidades y las utilidades;
— Comprension de los problemas: los datos, el modelo y el mecanismo de inferencia.

En este capitulo nos centramos en el punto segundo y en los dos ultimos. Nos interesa conocer
el grado de sensibilidad que muestran los resultados que propone el SAD cuando varfa ligera-
mente el modelo de probabilidad y utilidad. Ademdas hemos intentado mejorar la comprensién
del modelo mediante la explicacién de las TPC (capitulo [5)). Todo ello redundara en valores de
probabilidades y utilidades sobre los que tendremos mas confianza, estando mas consensuados.

Respecto al tipo de AS, reflexionemos acerca de las dos caracteristicas indicadas en (French,
2003)) relativas al alcance del AS. Primeramente nuestro AS podria calificarse como global pero
pensamos que dicho concepto es mejor referirlo a la naturaleza heterogénea de los pardmetros
(probabilidades de cualquiera de las TPC y utilidades) que a la amplitud de la medida del en-
torno de variacién considerado. Un entorno multiparamétrico continuo muy amplio supone una
comparacién entre modelos demasiado divergentes. En consecuencia, consideramos un AS local
cuando nos centramos en una TPC o en utilidades de un contexto de atributos que muestra la
variaciéon de uno. En segundo término, consideramos la variacién combinada de muchos parame-
tros, mas de 10, de forma independiente e idénticamente distribuida (uniforme) en intervalos

centrados en valores base o de referencia.
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Durante la construccién y validacién de un SAD, el AS y la explicacién de los resultados
del modelo aparecen como tareas esenciales. Por una parte, el AS considera que tenemos ya
un modelo construido para el problema de toma de decisiones, el Modelo de Referencia (MR),
vy analizamos y comparamos sus resultados con modelos similares, es decir con informacién

cuantitativa (y/o cualitativa) parecida.

En general, suponemos que los parametros tienen unos valores base o de referencia en el MR
y en un entorno “pequeno” de dicha referencia podemos tolerar cierta imprecisién. Los decisores
0 expertos reconocen la posible imprecisién que rodea a sus estimaciones puntuales para los
parametros de entrada, y se preguntan por su influencia en la salida o resultado del modelo.
Por consiguiente, los decisores estan interesados en las interrelaciones entre los cambios en estas
estimaciones y los consiguientes cambios inducidos en el resultado que aporta la evaluacién del
modelo. Como resultado bésico del AS se obtiene el subconjunto del entorno de variacién de
los parametros que muestra el mismo comportamiento que el MR. El comportamiento del MR
esta definido por las decisiones éptimas que propone en cada caso, el valor de utilidad esperada
en cada decision, y la relevancia de las variables en el proceso de decision. El MR, puede ser
sensible a la variacién de los parametros manifestando cambios en las decisiones, utilidades y

explicaciones.

Por otra parte, los decisores pueden encontrar dificil aceptar los resultados del SAD, por
ejemplo, las propuestas o recomendaciones acerca de las decisiones éptimas, si no comprenden
las razones que hay tras ellas y su robustez respecto del modelo. Es decir, necesitan explicaciones
de los resultados del SAD que los justifiquen, suministrando al experto nuevas intuiciones sobre

el problema, y, como una sintesis del conocimiento, pueden servir también para validar el SAD.

Asi, el AS y la explicacién estan estrechamente relacionados. La diferencia entre ambos reside
en los elementos que utilizan. Las explicaciones se refieren a los resultados del modelo, es decir, a
las estrategias 6ptimas, como funcion de las variables del modelo: “ésta es la alternativa preferida
porque la variable A toma el valor a”. El AS se refiere a los resultados del modelo y quizés a
algun indicador complementario (como la utilidad maxima esperada), como funcién de algunos
parametros del modelo. Estos parametros normalmente definen las relaciones cuantitativas entre
las variables del modelo. Podemos obtener hallazgos como: “ésta es la alternativa preferida y
lo sigue siendo en tanto que el parametro K pertenezca al intervalo Ix. La utilidad maxima

esperada recorre el intervalo [ULl, UZ] asociado a la mencionada variacién del paramétro.”
KVK

Nuestros modelos serdn DI, para los que sabemos que el AS multiparamétrico se muestra
como una tarea muy dificil. Las listas KBM2L nos han servido en capitulos precedentes como

estructuras de soporte de la explicacién de alto nivel de las politicas 6ptimas de las TDO,
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asi como para la construccién y anélisis de grandes TPC.

Ahora damos un paso més, pues extendemos el marco anterior y proponemos una metodologia
para realizar AS del modelo que origina las TDO. Como consecuencia, se revela la estrecha
relacién mencionada entre las tareas de AS y explicacién. Mostramos que el AS y encontrar
explicaciones son en cierto sentido un mismo problema. El AS clasifica cada posible escenario de
atributos en estable/inestable (insensible/sensible) de acuerdo al valor de la respuesta, es decir, la
decision Optima, segin la variacion de los parametros considerada. Més atn, nuestra metodologia
nos permite clasificar a los pardmetros y ordenarlos como explicacién de dicha estabilidad/inesta-
bilidad. Un problema de indole clinica nos servira, como en los capitulos precedentes de esta tesis,
para ilustrar la teoria y obtener resultados de los algoritmos sobre los que extraer conclusiones.

A continuacién, mostramos nuestra técnica de AS. Se trata de una aproximacién computacio-
nal simbdlica que se apoya en el uso de las listas KBM2L para explorar y describir el conjunto

de modelos asociado al entorno del modelo MR.

6.2. Analisis de Sensibilidad Usando KBM2L

Vamos a extender las listas KBM2L para abordar el AS. Como hemos visto en esta tesis,
una lista KBMZ2L procedente de la evaluacién de un DI provee las politicas éptimas y expli-
caciones que utiliza el SAD. Antes de aceptar definitivamente el DI, los expertos involucrados
en la construccion del SAD quieren estudiar si las salidas de sus modelos estdn determinadas
fuertemente por los pardmetros de entrada. Esta es basicamente la idea del AS. Los parametros
de entrada son normalmente parametros de probabilidad y utilidad, estimados subjetivamente
bajo incertidumbre por los expertos. Asi, la robustez o insensibilidad de un modelo que muestra
sélo ligeras variaciones en sus resultados para substanciales perturbaciones en el valor de algiin
parametro, reforzara la asignacion subjetiva del experto relativa a estos parametros como parte
del modelo.

Los métodos estandar de AS incluyen métodos de proximidad a un umbral, AS probabilis-
tico, AS basado en la entropia, identificacién de alternativas no dominadas,... muchos de ellos
originales de la literatura Bayesiana robusta (Rios-Insua y F., 2000; Felli y Hazen, 1998). Pero
el AS en grandes DI es muy complejo, debido a los miltiples parametros a examinar. De hecho,
la mayoria de los articulos en la literatura tratan problemas bastante simples, con pocos nodos,
funciones de utilidad no muy complicadas y realizan un AS que involucra a lo sumo dos o tres
parametros simultaneamente.

Nuestro objetivo concierne a la llamada sensibilidad de la decisidn, que se refiere al impacto

de la variacién paramétrica sobre las politicas 6ptimas identificadas por el modelo —alternativas
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optimas de referencia. Nuestro AS se centrard en la estabilidad de estas alternativas frente a
la variacion de un subconjunto de pardmetros de interés. Como cada variaciéon paramétrica o
instanciacién significa un DI con diferente informacion cuantitativa, todavia con idéntica es-
tructura, tendremos un conjunto de modelos mas o menos similares segin el alcance del AS

(local/global).

Nuestro punto de partida es el MR, con valores de los parametros que los expertos juzgan
como los mas apropiados. La variacién paramétrica se define mediante un intervalo, a veces
llamado intervalo plausible (Coupé et al., 2000) que serd discretizado para enumerar los modelos
en la lista KBM2L (y calcular los desplazamientos). Tipicamente, la variacién se referird a varios
pardmetros al mismo tiempo, es decir, un AS multiparamétrico, descubriendo posibles relaciones
entre los parametros. Cada modelo con su instanciacién correspondiente de los parametros es
evaluado por el SAD. Las TDO resultantes (con s filas) forman una sola tabla (con s x m
filas, si hay m modelos) haciendo simplemente que los pardmetros jueguen el mismo papel que
las variables. Asi, la TDO final extendida, conducird a una lista KBM2L extendida, EKXBM2L,
constituida por indices que contienen tanto parametros como variables, y las alternativas éptimas
de la evaluacion de todos los DI. Observamos que la distincién entre pardmetro y variable en el

indice es de naturaleza semantica y la lista EKBM2L es formalmente igual a una lista KBM2L.

Consideremos a continuacién dos proyecciones de la MM. La proyeccion de la MM sobre
las dimensiones de los parametros da lugar a una lista KBM2L de modelos, denotados con
X. En dicha proyeccién podemos distinguir entre modelos iguales al MR (R) en su respuesta
y distintos (—R) o podemos distinguir todos los posibles modelos ({X1, X2,...}). La primera
opcién es mas sencilla pues las listas presentan mayor granularidad y la adoptamos en nuestro
AS. Nétese que si en la EKBM2L los parametros tienen todos mas peso que las variables de la

EKBM2L, la lista es una secuencia de modelos, véase el Ejemplo 6.1.

Por otra parte, si las variables tienen todas mayor peso que los parametros, entonces la lista
EKBM2L es una secuencia de casos donde se considera la variacién de todos los pardmetros,
véase el Ejemplo [6.1. La proyecciéon de la MM sobre las dimensiones de las variables
es una lista de casos denotados con z. En dicha proyeccién podemos distinguir entre casos de
igual respuesta (caso estable «) a sus homélogos en el MR y de respuesta distinta (caso inestable
() o podemos distinguir todos los posibles valores de la respuesta (31, 32, ...). Igualmente, la
primera opcién es mas sencilla y la adoptamos en nuestro AS.

Dada una lista EKBMZ2L, a la lista proyeccién sobre las dimensiones de los parametros la

ElPAR

llamamos vy a la lista proyeccion sobre las dimensiones de las variables la llamamos

ELVAR.
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Ejemplo 6.1 Sea la lista FEKBMZ2L con dos parametros binarios, p; y p2, y dos variables
binarias, A y As. Cada pardmetro toma dos valores numéricos que codificamos en la lista como

0 y 1. Por ejemplo, p; es 0.7 6 0.8 y p2 es 100 6 120.

1 op2 A A EIWPAR DAL Ay propo ELVAR

0 O 0 0 =z X R 0 0 0 0 =z 16
0 1 To 0 1 x
1 0 x3 1 0 a9
1 1 x4 1 1 =

0 1 0 0 =z X R 0 1 0 0 = I6]
0 1 To 0 1 x
1 0 x3 1 0 =
1 1 Ty 1 1  x3

1 0 0 0 z2 Y -R 1 0 0 0 =x3 16
0 1 T 0 1 3
1 0 x3 1 0 3
1 1 x4 11 =

1 1 0 0 =z 7Z -R 1 1 0 0 x4 «
0 1 a3 0 1 x4
1 0 a9 1 0 x4
1 1 x4 11 =z

Las secuencias X = {x1,x9, 23,24}, Y = {22, 21,23,24} vy Z = {x1,x3, %2, x4} representan
modelos mientras que x; representan respuestas de casos donde los parametros varian. Suponga-
mos que el MR es p; = 0y pa = 0 con respuesta X. La proyeccién EVPAR es ((0,1), R| ((1,1), =R|,
o bien ((0,1), X| ((1,0),Y] ((1,1), Z| si distinguimos los modelos que se manifiestan al variar los
pardmetros. La proyeccién EYVA% es ((1,0), 8| ((1,1), a| pues todos los casos cambian su valor
de respuesta en los modelos que se derivan de la variacién de los parametros excepto si A1 =1

yAQZI. O

El elevado ntimero de pardmetros en los problemas de tamano real nos pone las cosas muy

dificiles. Por ejemplo, 100 pardmetros con 7 valores cada uno, conduce a 7'

modelos que deben
ser evaluados, y cae sobre la tarea del AS la maldiciéon de la dimensionalidad. La estrategia
consiste en elegir un subconjunto de pardmetros. Esto podria basarse en el consejo del experto
acerca de las distribuciones de probabilidad mas dificiles de asignar, o acerca de los parametros
mas determinantes en el sistema. También, las restricciones en la variacién de los parametros, por

ejemplo, combinaciones especificas de parametros no permitidas, ayudan a disminuir el niimero

de modelos a examinar. Otro criterio para restringir la variacién de los parametros puede ser
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el X Base 6ptimo en el conjunto de variables pues indica que los modelos son muy divergentes
del MR. Nos interesa estudiar el entorno del MR, no cualquier modelo cuya evaluacion sea

completamente diferente de la obtenida del MR.

Si fuéramos capaces de evaluar el espacio de los pardmetros completamente, la TDO ex-
tendida podria ser realmente dispersa (en términos de X) debido a la similitud entre algunos
modelos; se puede esperar que muchos modelos produzcan el mismo conjunto de politicas opti-
mas, especialmente si se diferencian en pardmetros robustos. Por tanto, deseamos encontrar la
Base extendida (ahora con pardmetros y variables) que muestre la mejor organizacién de la
tabla bajo el criterio de CRMS minimo en términos de los modelos X, porque una lista muy
dispersa tiene la misma longitud, es decir, es 6ptima, en casi todas las Bases posibles (la parte
fija de casi todos los items de respuesta conocida estd formada por casi todos los parametros). Es
decir, la organizacién que buscamos se refiere a los modelos. Las relaciones entre los valores de
los pardmetros (presentes en el indice o el desplazamiento) y el comportamiento del SAD puede

entonces analizarse de forma andloga a las relaciones entre variables y los casos del modelo.

Para hacer mucho mas facil la interpretacion de los resultados del AS y el algoritmo que
mostramos seguidamente, las Bases extendidas tendran todos los parametros a la izquierda y
todas las variables a la derecha. La busqueda de la Base Optima se realizard en el espacio de
las posibles permutaciones entre parametros a la izquierda y entre variables a la derecha, es
decir, los pardmetros nunca se mezclardan con las variables. Estudiaremos la lista EKBM2L y
las proyecciones definidas EPAR y BIVAR T interpretacién del contenido de la lista EKBM2L
es mas sencilla si los pardametros tienen mas peso que las variables pues los casos de un mismo
modelo son adyacentes en todas las Bases mientras que de la otra forma, si las variables tienen
mas peso que los pardametros, vemos el comportamiento de los casos en el intervalo de variacién

de los parametros y perdemos la visiéon de conjunto del modelo.

La idea es que los pardametros son relevantes (mucho peso, véase la ecuacién (2.1)) porque
cuantifican las relaciones estructurales del modelo. La lista EKBMZ2L 6ptima, con sus explica-
ciones, nos indicard esto y ordenard los pardametros con respecto a esta relevancia. Si algunos
parametros pierden peso entonces irdn hacia la parte variable y saldran de la explicacién, y
podriamos concluir que hay insensibilidad respecto de dichos parametros. Si el parametro es
una probabilidad que define una distribucién, podriamos juzgar tal vez que la variable aleatoria
debe considerarse como deterministica, y por consiguiente simplificariamos el modelo. Podemos

mejorar ciertas partes del modelo (DI) basdndonos en estas observaciones.

Desafortunadamente, la evaluacién del espacio completo de los pardmetros se vuelve intra-

table en la préctica y la TDO extendida contiene alternativas éptimas desconocidas —o huecos—
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para algunos indices. Si el modelo es muy complejo consideramos la misma instancia de va-
riables en todo el andlisis y un conjunto de instancias de los pardametros que da lugar a un
conjunto de modelos. Hemos llamado X a la lista KBM2L resultado de un modelo. Podemos
encontrar huecos entre dos modelos diferentes, que denominamos hueco de tipo XY, como
(oo, (i, X {4, —1|{k,Y],...), donde —1 significa desconocido y X e Y discrepan en la respuesta
de algun caso. Por otro lado, podemos identificar huecos de tipo X X, entre dos modelos iguales,
desde el punto de vista del resultado de su evaluacion.

Entonces proponemos el siguiente procedimiento para AS usando FKBM2L y andlisis de los

resultados.

0 Inicializamos la lista EKBM2L con la lista KBM2L éptima del MR.

1 Dado el espacio paramétrico discretizado de tamano [, tomamos una muestra aleatoria de

instanciaciones de tamano log(l) para ser evaluadas.

2 Anadimos los resultados a la lista EKBM2L. La optimizamos permutando pardmetros (mi-
nimiza el nimero de huecos XY') y variables (minimiza la longitud de la lista) pero sin

mezclar.

3 Mientras el tamano de la lista EKBM2L no exceda un cota prefijada (por ejemplo 10000xlog(l)
items), exploramos la lista para completarla, mediante la evaluacién selectiva de nuevos
modelos. También podemos limitar el tiempo de exploracién y seleccion de nuevos modelos,

especialmente si la evaluacion del DI es muy costosa.

3.1 Para los huecos de tipo XY, evaluamos més modelos, tantos como log(t), donde t es el
tamano del hueco. Generamos log(t) modelos uniformente distribuidos en el hueco. Los

evaluamos y actualizamos la lista EKBM2L.

3.2 Para los huecos de tipo X X, evaluamos sélo los modelos localizados en la mitad del hueco
(el punto medio entre los desplazamientos extremos). Los evaluamos y actualizamos la

lista EKBMZ2L.

3.3 Igual que el paso 2.

IPAR o ]

4 En huecos de tipo XX podemos inferir la respuesta de un item de la lista E
que se unen los tres items (..., (¢, X|(j, —1|(k, X|,...) — ..., (k, X],... sise mantiene el
contexto del hueco, su naturaleza X X, en un nimero siginificativo de Bases proximas a la

Optima, en el sentido de la pseudodistancia Ggo. En huecos de tipo XY podemos inferir



6.2. ANALISIS DE SENSIBILIDAD USANDO KBM2L 217

un ftem de la lista E1PAR

..., {k,X|(k,Y]|,... Las explicaciones de las listas EKBM2L, EPAR y BIVAR gon e] AS.

en el que se unen los tres items (..., (i, X|(j, —1|(k,Y],...) —

Como vemos, los huecos XY requieren una exploracién maés exhaustiva. Sin embargo, los
huecos X X son maés facilmente completados con el conocimiento inferido. La inferencia de la
respuesta de los casos de un item hueco puede tener diferentes grados de acierto dependiendo
del niimero de atributos que se pongan en juego para generar el entorno de la Base 6ptima: dos
atributos son un entorno de 2 Bases, tres son 6 Bases, cuatro son 24 Bases,... Noétese que
estos atributos son parametros y siempre de maximo peso en la base éptima. El mecanismo de
inferencia de valores desconocidos del paso 4 tiene un error que depende del niimero de modelos
que recoge la lista en el bucle del paso 3 y de la Base obtenida en el paso 3.3. El error es menor
cuantos mas modelos hay en la lista y éstos estan optimizados en la Base éptima del MR.

Es importante darse cuenta de que no se deben inferir modelos en la lista EKBMZ2L, pues
(salvo que sean vacios, con respuesta constante) en un hueco puede dar lugar a un ndmero
excesivo de ftems. La razon es que el MR puede estar en las Bases éptimas, y tener pocos items,
pero los otros modelos, en general no.

EVAR ¢ 1o se han realizado evaluaciones

Por otra parte, se pueden inferir items de la lista
completas del DI pero al proyectar eliminamos los parametros que son el objeto del andlisis.
Nuestra inferencia no pretende resolver la evaluacién del diagrama. Sin embargo, en la seccién 6.3
se propone etiquetar la lista FKBMZ2L para mostrar las diferencias entre los modelos y el MR
y la lista EYVAER si es sometida a inferencia en sus huecos. En este modo se trata de reflejar la
relacion entre los parametros y las variables mostrando los casos que no cambian nunca.

La explicacién con més probabilidad de que la inferencia sea correcta es la que tiene mayor
nimero de atributos, mas larga. Por eso, los huecos XY son diseccionados méas y los items
correspondientes a los nuevos huecos tienen menos casos y explicaciones mas largas. En cierto
modo los pasos 3.1 y 3.2 son similares a la copia parcial, véase el capitulol3. La idea es considerar
que tenemos toda la lista FKBM2L y la copiamos en la misma Base. Pero en lugar de tomar la
informacién de la lista que desconocemos, la tomamos de la evaluacién del modelo.

Si analizamos la Base de la lista EKBM2L, distinguimos el orden de los parametros y el
orden de las variables. El primero pretende minimizar los huecos XY facilitando la inferencia
de modelos y la explicacion de la sensibilidad. El segundo trata de minimizar la longitud de las
secuencias de casos, agrupados en items, que constituyen los modelos, ofreciendo explicaciones
eficientes del comportamiento de cada modelo. Pensamos que lo mejor para realizar el andlisis

de la lista FKBMZ2L es tomar como orden de las variables el de la Base 6ptima del MR. Como
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en general, los demdas modelos tienen otra Base éptima diferente, la lista FKBM2L puede ser
muy compleja (larga) pues muchos modelos no estéan 6ptimizados. Aqui radica la inoportunidad
de inferir modelos en la lista EKBM2L. Pero precisamente la diversidad de las Bases 6ptimas
de los modelos es un indicador de sensibilidad propio de las listas que introduce esta tesis. Por
consiguiente, podemos considerar una distancia entre modelos a partir de la pseudodistancia G,
véase la seccion 3.4, entre las Bases 6ptimas correspondientes.

Desde este punto de vista, la sensibilidad del modelo respecto de los pardmetros se manifiesta,
en cambios en la decision y en la Base 6ptima de cada modelo comparada con la del MR. El
ultimo aspecto implica que la variaciéon paramétrica redunda en posibles cambios en la expli-
cacién de la respuesta y en la relevancia/importancia de las variables. Ambas manifestaciones
de sensibilidad esdn relacionadas. Si hay cambios de decisién entonces también hay cambios
en las explicaciones. Pero si los cambios provocan un X Base con G “grande” respecto de la
optima del MR y la variacién paramétrica nos parece razonable, tendremos que pensar que el
modelo MR tiene un comportamiento muy inestable y critico respecto de los parametros. En
la linea de la propuesta de (Nielsen y Jensen, 2003) podemos obtener una esfera (o elipsoide)
multidimensional de seguridad en el espacio de pardmetros donde no cambia el MR y otras
de mayor didmetro donde ademas cambia la Base con valores crecientes de G. Un didmetro de
gran tamano corresponde a un pardmetro estable mientras que el didmetro pequefio corresponde
a un parametro mas sensible. Observamos que podemos caracterizar la variacién paramétrica
en el sentido de indicar que en ciertos modelos, fuera de la esfera de G moderado, los nuevos

parametros alteran la semantica del DI y las variables pierden su significado inicial.

6.3. Estrategias de Analisis de Sensibilidad

Incluso con la clase de muestreo e inferencia indicados en el algoritmo, es probable que no
podamos llenar suficientemente la lista FKBMZ2L a causa del coste computacional extremada-
mente alto que se induce. Por consiguiente, los {tems obtenidos incluirdn unos pocos casos en
relacion a la enorme FKBM2L, dando como resultado que no dispogamos de explicaciones ttiles:
casi todos los pardmetros y variables constituiran la explicacién de las politicas 6ptimas pues la
parte variable del indice serd casi siempre vacia.

Asi, en la practica, el paso 4 anterior se llevard a cabo como sigue. Nos centramos en subpro-
blemas del MR que podemos muestrear con un esfuerzo razonable. En primer lugar, exploramos
la sensibilidad de los modelos de la lista EKBM2L mediante indicadores del alcance del cambio
de decision, es decir, el nimero de casos sensibles a la variacion paramétrica. En segundo lu-

gar, estudiamos la lista éptima respecto del minimo CRMS observando la Base. A continuacion
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detallamos los dos pasos.

1. El andlisis de la lista EKBM2L consiste en explorar las diferencias entre cada modelo y
el MR. Podemos plantear basicamente la distancia entre pares de modelos utilizando el
valor numérico de los pardmetros asociados. Consideramos una cota superior D, de la
distancia usual Ly (suma de valores absolutos diferencias entre componentes del vector
de pardmetros) entre modelos en el espacio de los pardmetros, en el entorno de variacién
paramétrica. Asi, obtenemos una lista con el esquema de la lista original donde hemos
etiquetado con RSKB (Respuesta Sensible conocida) los casos cuya respuesta es diferente
de la mostrada en el MR. De este modo, si hay r pardmetros y analizamos P (P< r), éstos
toman todos los valores de su intervalo de variacién libremente. Al resto solamente se les
permite tomar valores que no excedan la D, de interés. Asi, inicialmente con la. D,,q: = 0
obtenemos un indicador de sensibilidad para el conjunto de los P parametros en exclusiva.
Incrementando Dy, introducimos el efecto de la variacién del resto de parametros que
pueden estar mas o menos acoplados con el conjunto. Seleccionando subconjuntos del
conjunto de pardmetros podemos obtener informacion del papel que desempenan en la

variacion del resultado del modelo y las interrelaciones con otros subconjuntos.

Un aspecto destacable del andlisis es la normalizacién del conjunto de parametros. Es
importante senalar que la distancia entre modelos debe estar normalizada pues puede
haber grandes diferencias en los érdenes de magnitud de los parametros. Hemos tomado
como coordenadas normalizadas para calcular la distancia L; entre dos modelos el valor
numérico, vease la seccién 6.4, dividido por la amplitud del intervalo de variacién del
parametro. Sin normalizar la escala del pardmetro, se produce un sesgo en el indicador
de sensibilidad. En la seccion 6.4 el modelo MR es p; = 7 con el valor 0.60 y uo = 7
con el valor 100 y otro modelo es p; = 14 con el valor 0.84 y us = 11 con el valor 120.

La distancia sin normalizar es 0.84-0.60 + 120-100 = 20.24. La distancia normalizada es

0,84-0,60 + 120—100
0,1 20

= 2.4 + 1.0 = 3.4. La ultima, al estar normalizada, no se ve afectada

por las escalas de los valores.
Interpretamos la sensibilidad en los entornos de radio D, del modo siguiente:
a) Si Dpae es “pequena” muestra la sensibilidad especifica de la combinacién o grupo
de pardmetros P.

b) Si Djpq, toma un valor medio o central muestra la sensibilidad de las combinaciones

en interaccién con el resto de parametros.
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¢) Por ultimo, si Dye, es “grande” muestra la sensibilidad del conjunto completo de

parametros del esquema.

Sea [KB] el nimero de casos conocidos en la lista. La proporcién [RSKB]/[KB] es un
indicador de sensibilidad de la decisién (en términos del ntimero de cambios) al conjunto

de parametros.

La proporcién absoluta [RSK B]/[K B| puede ser comparada con la proporcién rela-
tiva [RSK B|/[K B(Dqz)] que tiene en cuenta el numero de casos conocidos y sus cambios
pero sélo en los modelos a distancia menor o igual a D4, del MR. Al variar Dy,q,, los
puntos (Dpaz, [RSKB]/[KB(Dmag)]) determinan la que hemos llamado curva de sen-
sibilidad relativa del subconjunto de pardmetros P. La forma de la curva caracteriza la

sensibilidad de los posibles subconjuntos.

Un aspecto importante del AS multiparamétrico es simplificar el conjunto en la medida de
lo posible. Una estrategia a seguir es estudiar la sensibilidad explorando la lista primero
con todos los pardmetros P de interés variando en todo su rango. Después dejaremos un
parametro cada vez en su valor de referencia y el resto variard conjuntamente. Nétese que
un andlisis uniparamétrico hace lo contrario, es decir, varia un parametro y el resto queda
fijo en su valor de referencia. Si [RSK B|/[K B(Dqz)] es similar cuando varfan los P y los
‘P menos el parametro, el resultado no es sensible a este pardmetro y podemos eliminarlo

o tal vez plantear ampliar su intervalo de variacién.

El mismo anélisis se puede realizar sobre las listas FVPAR y BIVAR que son mucho més

simples que la lista EKBM2L. Con la lista E'PA% analizamos los modelos y con la lista

EVVAR analizamos prototipos de los casos.

. A partir de la lista EKBM2L etiquetada, optimizamos las proyecciones respecto del CMR.S,

que es igual al nimero de huecos XY en la lista EPAR y al ndmero de huecos zy en la lista
EWAR  Ahora podemos inferir ftems de respuesta X (z) que unen los modelos (casos) de
hueco X X (zz) y los modelos (casos) adyacentes e inferir {tems de respuesta Y (y) que unen
los modelos (casos) de hueco XY (zy) y los modelos (casos) adyacentes. Las explicaciones

LPAR ¢on respuesta RSKB es el AS del modelo respecto del conjunto

de los items en F
de pardmetros de interés. Las explicaciones de los ftems en E'VAR con respuesta RSKB
constituyen el AS del modelo respecto de los atributos e indica qué casos son sensibles
a la variacién de los parametros y sugiere las instancias de interés para el analisis de

subproblemas.
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6.4. Ejemplo: un problema médico

El siguiente diagrama de la Figura (6.1 nos sirve para ilustrar las anteriores secciones del
capitulo. Muestra el DI acerca de la practica de cirugia para el injerto de un “by—pass” de la

arteria coronaria, adaptado de (Horvitz et al., 1988).

Coste Econdmico (CE)
bajo(bc).medio(imc).alto(ac)

Calidad de Vida (CV)
{muerte(m).baja(bcv).alta(acv)}
Angiograma

A {->+3}

Enfermedad Arterial (EAC)
Coronaria {ausente(eca),
presente(ep)}

Cirugia Cardiaca
(CC) {NO,S1}

Dolor de Pecho (IDP)
{ausente(da),
presente(dp)}

Figura 6.1: Diagrama de influencia para enfermedad arterial coronaria

Antes de tomar la decisién de operar, el médico explora al paciente para comprobar los
posibles sintomas como dolor en el pecho causado por un esfuerzo particular. También lleva a
cabo un angiograma, una técnica de diagnéstico por imagen de las arterias, para disminuir la
incertidumbre acerca de la presencia de una enfermedad arterial coronaria en el paciente. Hay
un riesgo de infarto de miocardio que mide la calidad de vida del paciente, la cual depende de la
presencia de la enfermedad y de la decisién de operar (porque hay riesgo de muerte asociado a
la propia cirugia). La preferencias del decisor se definen conjuntamente mediante la calidad de
vida y el coste econémico.

Ademés mostramos los dominios de cada variable en la Figura 6.1. El DI (o MR) tiene 28
entradas de probabilidad y 9 valores de utilidad, un tamano adecuado para ilustrar nuestras
ideas. Después de resolver el DI, las alternativas 6ptimas de referencia son funcién de {A, DP}.
La Base 6ptima de la TDO (asociada a CC) es [A, DP] y su KBM2L en notacién de indice
es ((negativo, presente), NO|((positivo, presente), SI|, donde hemos enumerado los diferentes
dominios de valores en el orden dado en la Figural6.1. La Base es muy sencilla y G no permite

discriminar méas que 0 y 1, es decir, G([A, DP|,[A,DP]) = 0 y G([A,DP],[DP, A]) = 1. Por
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tanto, segin las explicaciones del segundo item, vemos que la recomendacién es practicar cirugia

sélo si el test del angiograma es positivo.

Para el AS elegimos el conjunto de pardmetros P mostrado en el Cuadro 6.1, donde delimi-

tamos sus variaciones plausibles.

Cuadro 6.1: Pardmetros de interés para el AS

Param. en P Valor—Ref. Intervalo Plaus.
= P(CV = acw|CC = SI,EAC =ep) 0.60 [0.46,0.84]
= P(CV =bcw|CC = NO,EAC =ep) 0.30 [0.16,0.44]
=U(CV =acv,CE = ac) 180 [145,215]
=U(CV =m,CFE = be) 100 [65,135]
=U(CV =m,CFE = ac) 70 [35,105]

Param. en P Valor-Ref-Normaliz. Intervalo Plaus.Normaliz.

p1 = P(CV = acw|CC = SI,EAC =ep) 1.58 [1.21,2.21]
= P(CV =bew|CC = NO,EAC =ep) 1.07 [0,57,1.57]
=U(CV = acv, CE = ac) 2.57 [2.07,3.07]
=U(CV =m,CE = be) 1.43 [0.93,1.93]
=U(CV =m,CFE = ac) 1.0 [0.50,1.50]

Estos pardmetros involucran probabilidades y utilidades (nétese la escala diferente de ambos)
v se refieren a la calidad de vida, una importante consecuencia del problema sobre la que existe
mucha incertidumbre. Aqui, consideramos més interesante estudiar estos pardmetros en lugar
de otros cuya asignacién es mas estable o duradera como la prevalencia de la enfermedad o
el resultado del test de angiograma. En efecto, inicialmente tomamos otros parametros y los

descartamos debido a su escaso efecto.

La variacién de los parametros de probabilidad implica la variaciéon del resto de probabili-
dades dentro de la misma distribucién. El reparto de la masa de probabilidad se lleva a cabo
proporcionalmente. Como mencionamos anteriormente, el espacio paramétrico no puede ser eva-
luado completamente. Tenemos 5 pardmetros con 15 valores cada uno (debido a la discretizacion)
que conducen a 15° que deben ser evaluados, y nos encontramos con el problema de la dimensio-
nalidad. Siguiendo el algoritmo propuesto, evaluamos 4588 modelos tras el MR en 10 minutos
en un ordenador Pentium”™ IV a 3.21-GHz y 2 GB. Se produce una lista EKBM2L con 18352
casos conocidos (de un total de 3037500), 4045 de ellos etiquetados como RSBK, es decir, el
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22.04 % de los casos cambian alguna decisién dada en el MR.

La Figura 6.2 muestra el grafico del espectro de la lista. Cada modelo es una banda de
cuatro casos. Podemos observar facilmente si hay (color azul) o no cambio respecto al MR. La
alternativa de CC' = ST se muestra en amarillo y C'C' = NO en cian. Los modelos més inestables

son los primeros.

La Figura 6.3/ muestra las curvas de sensibilidad relativa cuando P es {p1}, {p2}, {u1}, {uz} y
{us}, respectivamente, donde {p1} y {p2} son pardmetros de probabilidad en P(CV|CC, EAC)
y {u1}, {us} y {us} son pardmetros de utilidad.

Observamos que el parametro u; es el que mayor sensibilidad (AS uniparamétrico) manifiesta
y u3 el que menos. Los primeros puntos de la curva de {p;} muestran una alta sensibilidad (AS
uniparamétrico), es decir, cuando {p;} varia desde el minimo valor de su rango hasta el maximo,
con todos los demads pardmetros manteniendo sus valores de referencia. Esto también se observa

para la curva de {u;}.

Las curvas de {u1}, {p1}, vy {p2} muestran una interaccién grande en el intervalo [0.1,1.0]
de D4z, donde el movimiento del resto de respectivos parametros causa un descenso del indice
de sensibilidad [RSK B]/[K B(Daz)]- Nuestro problema médico es sensible a la mayoria de las
variaciones conjuntas de ciertos parametros. Esto revela relaciones entre los pardmetros. Pero
es poco sensible a la variacién individual de pardmetros como {us} y {us}. La curva {us} (v la
{uz} también) tiene mds pendiente e indica que es su interaccién con los demds pardmetros la

que causa cambios en las decisiones éptimas de referencia.

De este modo, vemos que las interacciones entre parametros son importantes. Conforme
Dy, aumenta, los otros parametros también comienzan a cambiar gradual y simultdneamente,

y podemos observar su influencia conjunta sobre la sensibilidad.

Claramente, los iltimos puntos, cuando todos los pardmetros cambian libremente al tiempo,
coinciden en todas las curvas. La sensibilidad relativa conjunta converge hacia la distancia nor-
malizada 1.5 en [RSKB]/[KB(Dpaz)] = 0.2204. A través de D4, podemos medir la méxima

perturbacién requerida por un parametro para mostrar una sensibilidad dada de interés.

De acuerdo con estos resultados, algunas partes del DI pueden ser mejoradas, como herra-
mientas de validaciéon y verificacion. Por ejemplo, podriamos hacer un esfuerzo en la asignacién
de {u1}, {p1} v {p2} debido a su sensibilidad.

La Figura 6.4 muestra las curvas de sensibilidad relativa cuando P es {p1,p2} v {u1,u2,us},
respectivamente. Notese que la variacién simultanea de los parametros de probabilidad con los
parametros de utilidad en sus valores de referencia muestra una sensibilidad alta. Por el contrario,

la variacion simultanea de los parametros de utilidad con los pardmetros de probabilidad en sus
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valores de referencia muestra una sensibilidad baja.

La lista EYPAR | contiene 4532 modelos: 3995 etiquetados con [RSKB] y 537 iguales al modelo
de referencia. Por tanto hay un 88.15% de sensibilidad a la variacién paramétrica del experi-
mento. En la Base inicial [p1, p2, u1, ug, us] y se presentan 3757 huecos X X y 774 huecos XY
Optimizamos en la Base [p2, p1,u1, us, uz] obteniendo 3717 huecos X X y 610 huecos XY. La
Base que sugiere la Figura 6.3 es [p2, p1, us, u1, uz], donde se obtienen 3713 huecos XX y 614
huecos XY. Ambas son similares y reflejan la importancia de los pardmetros en la lista EVPAR,

Los pardmetros se ordenan respecto de su relevancia y acoplamiento en términos de sensibi-
lidad. El espectro correspondiente lo muestra la Figura 6.5,

No mostramos la lista EYVAR porque todas las alternativas éptimas de sus casos discrepan
de las del MR, es decir, no hay perfiles que mantengan las alternativas 6ptimas de referencia.

Deberiamos considerar un intervalo de variacién de los parametros mas pequenio que mostrase

la frontera de sensibilidad desde el punto de vista de la lista EVAE,

El AS basado en las listas KBM2L que hemos introducido puede ser juzgado como una técnica
complementaria a los actuales métodos. Esta desarrolla un metamodelo de exploracién, donde
los parametros de probabilidad y utilidad desempenan un papel de variables convencionales.
Cada variaciéon de los pardmetros puede interpretarse como un modelo diferente, el cual tras
ser evaluado permite conocer parcialmente la EKBM2L. Fn teoria, un algoritmo basado en un
procedimiento de muestreo e inferencia se enfenta al AS con un elevado niimero de pardmetros.
En la practica, estudiamos proyecciones de la FKBMZ2L que ayudan a obtener conclusiones
centradas en AS especificos, perfiles de interés y clasificacién de los pardmetros con respecto a
su relevancia en términos de sensibilidad.

Finalmente, de cara al AS puede ser interesante almacenar como respuesta el vector de
las alternativas ordenado de forma decreciente segtn la utilidad esperada y el propio vector de
utilidades esperadas. La ventaja es clara, pues ahora disponemos de mucha informacién respecto

de la decisién 6ptima, pero el coste computacional se incrementa en varios 6rdenes de magnitud.
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SPECTRUM - INCOMPLETE CASES (first ltem: 6000)(last ltem: 8454). Click chart.

KBM2L 30

SPECTRUM - INCOMPLETE CASES (first ltem: 6000)(last ltem: 6949). Click chart.

KBM2L30 =

Figura 6.2: Espectro de la lista FKBM2L
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[RSK B]/[KB(Drmaz)]

0,22

0,17

0,07

Ik

- p1=P(CVV=acv/CC=SI|,EA=ea)
= p2=P(CV=bcv/CC=NO,EA=¢ep)

- u1=U(CV=acv,CE=ac)
u2=U({CV=m,CE=bc)
——u3=U(CV=m,CE=ac)
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0,4 0.6 0,8 1 1,2 1,4
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Figura 6.3: Cuvas de sensibilidad relativa para {p;},i = 1,2y {u;},i =1,2,3

[RSK B]/|KB(Dpaz)|

0,225

0,205

0,195

0,185

—— Utilidades={u1,u2,u3}
- Probabilidades={p1,p2}
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2 1,4

Dmax

Figura 6.4: Curvas de sensibilidad relativa para {p1,p2} y {u1,uz2,us}
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Figura 6.5: Espectro de la lista EPAR
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Capitulo 7

Conclusiones y Futuras Lineas de

Investigacion

El capitulo (7| expone las conclusiones de esta tesis y describe algunas de las posibles lineas
futuras de investigacién por desarrollar.

Los fundamentos de la representacién del conocimiento mediante listas KBM2L fueron ex-
puestos en el capitulo 2. Los tres temas clave fueron: el almacenamiento eficiente de grandes

tablas, la extraccién de explicaciones y la representacion grafica de la lista KBM2L.

La optimizacién de la estructura KBM2L fue abordada en el capitulo 3. La busqueda de la
solucién se sirvié de diversas heuristicas y de dos algoritmos de optimizacién combinatoria. A
lo largo de la tesis hemos propuesto tres posibles criterios de optimizacién: global respecto del
numero de items de la lista, sobre los items de una familia (una modalidad de la respuesta) y
sobre el nimero de Cambios de Modalidad de la Respuesta en la Secuencia de {tems. Dependiendo
del objetivo y de las caracteristicas de la lista procede centrarse en uno u otro.

El capitulo 4 recogi6é el problema de la combinatoria del almacenamiento en las Tablas
de Decisiones Optimas y propuso las listas KBM2L como solucion eficiente para su gestion y
para la extraccién de explicaciones. La formulacién y resolucién de consultas a las Bases de
Conocimiento de los Sistemas de Ayuda a la Decision fueron modelizadas mediante un didlogo
de agentes apoyado en las listas KBM2L.

La representacién y construccion de grandes Tablas de Probabilidad Condicionada fue plan-
teada en el capitulo 5. La propuesta presentaba dos alternativas y un protocolo de educcién,
validacion y extraccion de conocimiento.

El Andlisis de Sensibilidad del modelo es una linea que de forma natural surge al extender

el esquema de los resultados con atributos que son parametros del propio modelo. Podemos

229



230 CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

describir la tabla del resultado del modelo que corresponde a la evaluaciéon de la solucion y
simultaneamente a la variacién de ciertos parametros. El capitulo 6/ mostré el planteamiento
general.

Terminamos esta tesis con las futuras lineas y temas abiertos. Distinguimos dos ambitos: los
fundamentos y las aplicaciones de las listas KBM2L. Los fundamentos tratan de generalizar la
representacion de conocimiento para hacerla mas expresiva, amplia y eficiente. Las aplicaciones
estdn relacionadas con el estado de la cuestion en areas como: Sistemas de Ayuda a la Decisién,

Aprendizaje Automadtico, Andlisis Multidimensional de Datos y Mineria de Datos.

7.1. Conclusiones

En esta tesis hemos propuesto una estructura de informacién equivalente a un producto
cartesiano discreto que optimiza el almacenamiento de Matrices Multidimensionales y tablas
de datos que encontramos como Bases de Conocimiento en los Sistemas de Ayuda la Decision.
Sin la posibilidad de resumir y/o agregar los resultados, dichos Sistemas de Ayuda a la Deci-
sién son practicos para el andlisis de decisiones y la modelizacién asociada, pero el modelo es
computacionalmente imposible de resolver de forma exacta.

Bajo las hipotesis de representatividad discreta y granularidad de la informacion, el plantea-
miento propuesto presenta grandes ventajas. En conjuncién con la evaluacion parcial de modelos
(instanciacién de casos), permite trabajar con Sistemas de Ayuda a la Decisién complejos. Los
sistemas aprenden de forma incremental y escalable y sintetizan, generalizan, explican e infieren
en el contexto de un modelo evaluado. El punto de partida es la observacion del conocimiento
relativo a Sistemas de Ayuda a la Decisién en las Tablas de Decisiones ()ptimas y en las Tablas
de Probabilidad Condicionada. Estas son accedidas y gestionadas como Matrices Multidimensio-
nales, cuyas estructuras de datos son memorizadas secuencialmente por los sistemas informaticos
convencionales como listas.

Hagamos un recorrido por cada capitulo de la tesis:

1. La introducciéon muestra el contexto de la investigacion desarrollada en la tesis centrandose
en las lineas de interés relativas a los Sistemas de Ayuda a la Decisién. Por otra parte, trata
de situar los problemas que pretenden abordar el Aprendizaje Automatico, la Estadisti-
ca, el Descubrimiento en Bases de Datos, la Mineria de Datos, la Logica, los Conjuntos

Aproximados, las Redes de Neuronas Artificiales,. .. destacando su relacion con esta tesis.

2. En el capitulo 2, en primer lugar, presentamos una descripcion completa de la lista KBM2L

en las secciones 2.1/ y 2.2. En la seccién [2.3| desarrollamos el proceso de su construccion.
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En la seccion 2.4 mostramos el indice, la unién de items de la lista mediante cambios de
Base y la explicacion. En la seccion 2.5 visualizamos los elementos de la lista mediante el

espectro. Finalmente, en la seccién 2.6/ revelamos cémo implementar la lista KBM2L.

3. La busqueda de listas 6ptimas la recoge el capitulo 3. En la seccién 3.1l definimos el
problema de optimizacion asociado a la obtencién de la lista KBM2L que sintetiza mejor
el conocimiento. En la seccion [3.2] establecemos la conexién entre la complejidad de la lista
KBM2L y la Base del desplazamiento. En la seccion 3.3 caracterizamos el espacio y el
proceso de busqueda de la Base 6ptima. Las secciones 3.4y [3.5/ desarrollan dos estrategias
para realizar la busqueda de la solucién. Primeramente, un algoritmo de entorno variable
en la métrica definida entre las Bases. En segundo lugar, un algoritmo genético que utiliza
una estimacion de Cambios de Modalidad de la Respuesta en la Secuencia de items como
funcién de evaluaciéon de la bondad de las Bases y un operador de cruce basado en la
votacion ponderada de las posiciones de los atributos en la Base de la siguiente generacion.
En la seccion 3.6 ilustramos todo el capitulo con un conjunto de ejemplos. Finalmente,
en la seccién 3.7 ilustramos otras estructuras afines en el drea del Apredizaje Automaético

estableciendo una comparacién con nuestra propuesta.

4. En el capitulo 4 aplicamos la sintesis de conocimiento mediante listas KBMZ2L a las Tablas
de Decisiones ()ptimas. El uso de nuestra metodologia estd completamente justificado
a causa de las innumerables dificultades computacionales (Bielza et al., 2000; Cooper,
1990), asociadas a la evaluacién de los Modelos Gréficos Probabilistas. En efecto, en la
literatura reciente de Diagramas de Influencia, hay un creciente interés en determinar las
variables que son relevantes para cada decisién, pues el algoritmo estdndar para resolver
Diagramas de Influencia tiende a construir funciones de la politica éptima con dominios
demasiado extensos (Vomlelova y Jensen, 2004). Nuestra aproximacion se realiza después
de la evaluacion del diagrama, a diferencia de otras aproximaciones que determinan estas
variables antes, mediante el andlisis de la estructura del diagrama, véanse (Fagiouli y

Zaffalon, 1998; Nielsen y Jensen, 1999; Lauritzen y Nilsson, 2001), entre otros.

La granularidad de las Tablas de Decisiones ()ptimas no sélo depende del problema, sino
también de la organizacién interna de la tablas. Como hemos explicado en teoria y mostra-
mos en los sistemas IctNeo y PGNHL, una reorganizacion puede conducir a la agrupacion
de casos en contextos de idéntica propuesta. Una buena organizacion reduce los requisitos
de memoria para almacenar las Tablas de Decisiones C)ptimas y extrae informacion cuali-

tativa de las variables: sélo algunas variables son realmente relevantes en ciertos contextos.
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Por consiguiente, descubrimos relaciones entre atributos que pueden explicar las propues-
tas del Sistema de Ayuda a la Decisién. En la seccién 4.2l usamos el Sistema de Ayuda a

la Decisién PGNHL para mostrar resultados y detalles del procedimiento.

Una de las mas importantes caracteristicas de un Sistema de Ayuda a la Decisién es res-
ponder a las consultas del usuario. En la seccion 4.3 proponemos un sistema de consultas
basado en el marco de las listas KBM2L. La informacion es eficientemente accedida y
recuperada para construir la respuesta. Las Bases Optima y operativa permiten que los
registros involucrados en la consulta puedan organizarse bajo diferentes perspectivas. Las
consultas generales o abiertas conducen a respuestas imprecisas que son manejadas via un
proceso de aprendizaje de las relaciones entre atributos/politica, donde la interaccién con
el experto es necesaria para alcanzar una respuesta satisfactoria, con baja incertidumbre.
Nuestra aproximacién proporciona una explotacién clara de la Base de Conocimiento para
el Sistema de Ayuda la Decisién, puesto que conjuga las consultas, respuestas y explica-

ciones de forma flexible y simplicando el proceso de ayuda.

En la seccién 4.4 desarrollamos un ejemplo completo de consulta abierta para el Sistema
de Ayuda a la Decisién IctNeo. En el caso de IctNeo, la carga computacional no es excesiva
en tanto que usamos algunas estrategias (Gémez, 2002). Por ejemplo, dividimos el proceso
de evaluacién mediante la instanciacién de la evidencia (Ezawa, 1998)), eligiendo algunos
atributos para conseguir un tamano manejable de las Tablas de Decisiones Optimas y

producir un impacto pequeno en la propagacion de la incertidumbre.

. El aspecto central del capitulo 5l es el intento de desarrollar una extensién de la represen-

tacién de la lista KBMZ2L sobre las Tablas de Probabilidad Condicionada. Una Tabla de
Probabilidad Condicionada representa relaciones probabilistas en Modelos Gréficos Pro-
babilistas y es dificil de construir cuando tenemos alta dimensionalidad. Proponemos dos
aproximaciones diferentes —probabilidad y valores l6gicos— segun el papel que desempena
la respuesta de la lista en la Tabla de Probabilidad Condicionada asociada. Describimos
la sintaxis y seméantica o interpretacion, el almacenamiento computacional y las operacio-
nes de coalescencia en Tablas de Probabilidad Condicionada grandes. También usamos la
lista KBM2L para ayudar a la educcién de probabilidades imprecisas mediante intervalos.
Realizamos algin esfuerzo en el sentido de capturar ciertas regularidades, es decir, indepen-
dencias que se manifiestan tan sélo en ciertos contextos de dichas tablas de probabilidad,

las llamadas independencias especificas del contexto (Boutilier et al., 1996).

Planteamos algunas aplicaciones: para realizar la educcién de probabilidades, para validar
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el conocimiento y para extraer el conocimiento. En concreto, proponemos un protocolo
de asignacion de probabilidades, ilustrado mediante la construccion de la lista KBM2L
de dos Tablas de Probabilidad Condicionada de los Sistemas de Ayuda a la Decisién
IctNeo y PGNHL. La propuesta tiene en cuenta restricciones del dominio y reglas expertas.
Permite trabajar mezclando conocimiento experto y bases de datos. La técnica mantiene

la consistencia.

6. En el capitulo [6] planteamos una interesante aplicaciéon de nuestra técnica al Anélisis de
Sensibilidad de modelos de decision. La obtencion de las reglas explicitas de toma de
decisiones y la observacion de la influencia de la variacién de los parametros en dichas
reglas implica casualmente un procedimiento préactico para la realizacion de Anélisis de
Sensibilidad. Podemos considerar algunos parametros (probabilidades, preferencias, depen-
dencias,...) como atributos y evaluar los modelos resultantes usando diferentes valores.
Los datos de la evaluacién pueden organizarse en una lista KBM2L extendida (EKBM2L)
y las relaciones entre los valores de los parametros pueden analizarse desde el punto de
vista del comportamiento del Sisitema de Ayuda a la Decision. La lista KBM2L resultante
revela si cada decisién es robusta o no cuando varia cada parametro, dependiendo de su

peso, en cierto rango. Un peso alto supone una gran sensibilidad.

Las listas KBM2L extendidas dan una visién muy general de la evaluacién del modelo,
donde los parametros de probabilidad y utilidad funcionan como variables en el sentido
usual. Cada variaciéon de un pardmetro significa un modelo diferente, el cual es poste-
riormente evaluado permitiéndonos conocer las piezas de la lista EKBM2L. Un algoritmo
basado en los procedimientos de muestreo e inferencia se enfrenta, en teoria, a un Anélisis
de Sensibilidad sobre un gran ntimero de parametros. En la préctica, el estudio de las pro-
yecciones de la lista EKBM2L ayuda a reducirla, por una parte, al esquema de pardmetros

EIPAR v bor otra, al Analisis de Sensibilidad del correspondiente submodelo EVV AR,

El Analisis de Sensibilidad basado en las listas KBM2L que hemos introducido en la
tesis puede considerarse una técnica complementaria o auxiliar de los actuales métodos
de Analisis de Sensibilidad. Suministra una clasificacién de los pardmetros con respecto
a la relevancia en términos de sensibilidad, y estudia la estabilidad de las alternativas
Optimas dentro de la variacién de los parametros. Un inconveniente es que no tiene en
cuenta un valor de sensibilidad, es decir, se refiere al cambio en la alternativa preferida,
pero no a la magnitud del valor 6ptimo que determina el cambio (la utilidad esperada

asociada al cambio).
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En definitiva, hemos conseguido mostrar qué sensibilidad presenta un modelo frente a la

variaciéon de un grupo de pardmetros a pesar del esfuerzo computacional que implica la

elevada dimensionalidad.

Nuestra aproximacién puede verse como una teoria de representacién del conocimiento

tabulado. Esta serd analoga a la teoria de las aplicaciones lineales donde conceptos como

base/cambio de base, diagonalizacién/equivalencia,. . ., juegan papeles similares y la dife-

rencia de fondo estd en la estructura algebraica de las tablas—matrices y las operaciones.

Por ejemplo, la Base 6ptima da una especie de forma candnica de Jordan a la matriz

multidimensional, el X Base es una especie de transformacién ortogonal por semejanza y

existen varias matrices que representan la misma tabla (informacién).

7.2. Futuras Lineas de Investigacién y Temas Abiertos

Algunas posibles generalizaciones o extensiones de lo expuesto en la tesis son:

1. Respecto a los fundamentos de las listas KBM2L:

a)

Las reglas de gestion de los items estan siendo revisadas actualmente para mejorar
su definicién y eficiencia. Tiene interés practico disponer de otras que unan listas

cualesquiera, {tems, bloques de items,. ..

Es bésico investigar en la mejora de la busqueda de una buena Base anticipando el
rechazo de Bases no éptimas, y mejorar los operadores de cruce del algoritmo
genético, utilizando algunos disenados expresamente para permutaciones. También
podemos estudiar la codificacién alternativa de los individuos.

También creemos que hay posibles conexiones con el Analisis Multidimensional
de Datos (componentes principales, conglomerados,. .. ) que pueden ser interesantes
para la optimizacién de las listas y por otra parte, las listas KBM2L pueden aportar

a su vez resultados al analisis estadistico.

Podriamos considerar restricciones sobre contextos que permitan manejar la asi-
metria que por naturaleza hay en los problemas de decisién. Algo ya se ha hecho en
esta direccién. La marca coKB expresa que el item y el contexto asociado estan res-
tringidos o prohibidos. Las razones de la restricciéon son: asimetrias en la respuesta,
contradicciones en el indice, asignaciones de probabilidad imposibles o incorrectas,

asignaciones de utilidad imposibles o incorrectas,. . .



7.2. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION Y TEMAS ABIERTOS 235

d)

La representacién puede, en principio, ser una ayuda para realizar tareas muy com-
plejas de implementar en ingenieria inversa y obtener un modelo (DI o RB) nuevo

o mejorado a partir de la lista KBM2L.

Dado el problema para el cual hemos construido un modelo, la evaluacién nos propor-
ciona unos resultados. La organizacién de los resultados en la lista KBM2L facilita

un andlisis que conduce a la revision de partes concretas del modelo.

Un paso mas es considerar junto a las optimizaciones de la Base en un esquema
dado, las optimizaciones del propio esquema. Pensamos que el esquema de un modelo
puede mejorarse formalizando mediante listas KBM2L los resultados o algunos de sus
componentes. Estamos hablando de modificar el marco conceptual para que se ajuste
al problema (que puede cambiar o ser andlogo a otro modelo) y a los requerimientos de
los agentes interesados en la toma de decisiones (que pueden ser varios y heterogéneos,

(French, 2003)).

Extender la representaciéon a dominios continuos (intervalos). En parte esto se ha
realizado en el capitulo 5, pues se ha considerado tanto una respuesta continua como
una dimensién continua respecto de la probabilidad. Quedan, no obstante, muchos

temas abiertos como la discretizacion de los atributos continuos.

Anadir medidas de preferencia e incertidumbre a los items en las listas obte-
nidas a partir de las tablas de decisiones 6ptimas, que permitan realizar Anélisis de
Sensibilidad, que es uno de los aspectos esenciales de un Sistema de Ayuda a la Deci-
sién. Tratamos de ver a varios niveles la bondad del modelo que subyace al sistema.
Nos preguntamos si es correcta la asignaciéon de probabilidades, la construccién de
la funcién de utilidad, la resoluciéon de dominios, la oportunidad de la relaciones de
influencia y las redundancias.

En el marco descrito en la tesis, analizamos las tablas de decisiones 6ptimas de mo-
delos de problemas de decisién. De algin modo es el primer paso en el Andlisis de
Sensibilidad y estd directamente relacionado con la explicacién. Los pasos siguientes
se pueden plantear como una generalizacién de lo expuesto mediante la ampliacién del
esquema, o introduciendo la utilidad en la respuesta vectorial de la tabla de decisiones
Optimas.

La primera técnica es lo que hacemos en el capitulo [6. La segunda técnica supone
que la respuesta contiene una medida derivada de la evaluaciéon que se usa como
indicador de sensibilidad. Es menos general pero permite abordar més facilmente el

Anélisis de Sensibilidad en decisién (promedio de utilidades y probabilidades en items
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de las listas KBM2L). Si las entradas estdn valoradas, se almacena en la medida de
la respuesta. El problema abierto que surge es la seleccién del valor de utilidad que
representa en un item la utilidad (medida) de los casos. Hay diferentes opciones (ni
excluyentes ni exhaustivas) para recoger esta informacién. Por ejemplo: almacenar en
el item la valoracién del dltimo caso insertado, la media, el maximo o el minimo. En
otros tipos de tabla esto puede ser distinto segin el conocimiento que se pretenda

representar.

Es interesante combinar ambas porque se enriquecen los procedimientos de explicacion

y el Andlisis de Sensibilidad.

Tal vez, la lista unidimensional de una matriz multidimensional sea demasiado res-

trictiva para la representacién en ciertos problemas.

El desplazamiento multidimensional lo consideramos una linea de desarrollo fu-
turo. Multiples indices, ortogonales o disjuntos (descomposicién del indice), y dimen-
siones mayores (descomposicién del esquema). Esta consideracién ya mencionada,
por ejemplo, en la seccion 2.2.2, nos conduciria a abandonar el marco de las listas
KBMZ2L generalizando la representacion de las tablas mediante tensores sobre una
métrica de adyacencia entre puntos o celdas de memoria. Ahora el X Base es mucho
mas complejo y consiste en un verdadero cambio de sistema de referencia (formal y
conceptual) para la matriz multidimensional inicial. Esta puede ser una linea esencial

de continuacion del trabajo.

Si conservamos el esquema (el marco conceptual de la matriz multidimensional), la
generalizacion de la estructura de la lista KBM2L con desplazamiento y espectro mul-
tidimensional implica definir la aplicacién f : R"*! — R¥ que usa varios indices y
desplazamientos. Esta KBM2L multidimensional implica una definiciéon de los items
mas compleja como generalizacién de (2.1), la definicién de adyacencia de casos. Esta
idea ha surgido con especial interés en la construccién y analisis de una EKBMZ2L pa-
ra realizar analisis de sensibilidad de diagramas de influencia. Para una investigacion
futura, en lugar de la alineacion unidimensional de la informacién de las tablas de de-
cisiones éptimas respecto de parametros y variables, pensamos definir una ordenacion
bidimensional respecto de dos indices o desplazamientos, asociados respectivamente
a los parametros y variables. Obtenemos, de este modo, un espectro conjunto de las
listas proyeccién EVPAR y pLVAR,

De este modo extendemos las representaciones graficas basadas en la memoria fisica

del ordenador (espectros) y proponemos generalizaciones de la percepcion espacial del
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sistema basado en el conocimiento: lineal y no lineal, en el espacio de representacion

del conocimiento.

Una investigacion en curso considera Bases més generales, con permutaciones de
los 6rdenes de los dominios de los atributos discretos, a costa de agrandar
mucho el espacio de buiisqueda. En el capitulo 5 hemos considerado esta posibilidad en
tablas cuyo esquema tiene pocos atributos pero los dominios son extensos, obtenidos

al discretizar el intervalo [0,1] de la respuesta/dimensién de probabilidad.

2. Respecto a las aplicaciones de las listas KBM2L:

a)

El ambito de nuestra metodologia es bastante amplio en tanto que abarca el apren-
dizaje, explicacion, muestreo del espacio de representacion, inferencia a partir del
conocimiento parcial obtenido por medio de instancias, construccién de BC, AS,...
Concretamente alcanza areas del aprendizaje automatico como la mineria de datos,
y de la estadistica como el analisis multidimensional de datos (reconocimiento de
patrones) y la ingenierfa inversa de Modelos Gréficos Probabilistas.

De este modo, las aplicaciones no se restringen a las tablas de Modelos Grafi-
cos Probabilistas. El procedimiento presentado es también 1til en situaciones donde
los datos provienen de programas matematicos, de bases de datos, de sistemas de ad-
quisicién de datos, de internet,... Del mismo modo que en las Tablas de Decisiones
C)ptimas, el conocimiento en cualquier dominio puede representarse mediante rela-
ciones entre atributos relevantes y proposiciones de interés (alternativas de decisién,

medidas de incertidumbre, estados de un sistema,...) (Mira et al., 2000).

En problemas de toma de decisiones, las preferencias y la estructura de dependencias
e independencias presentada en un modelo produce patrones de regularidad en las
propuestas del Sistema de Ayuda a la Decisién. La construccién de funciones de
utilidad complejas, de manera similar a las Tablas de Probabilidad Condiciona-
da, es un tema abierto que podria ser abordado mediante las listas KBM2L y para
el cual hay algunas propuestas. (Bohanec y Zupan, 2004) consideran que se puede
construir la jerarquia de objetivos y la funcién de utilidad a partir de un conjunto
de datos. Una funcién de n atributos que evalua la utilidad es expresada de manera
jerarquica descomponiendo los n atributos en dos grupos de forma que por ejemplo
es F(A,B,C,D)=F(A,G(B,C,D)).

A pesar de la potencia de nuestro esquema iterativo de educcién progresiva del co-

nocimiento, las futuras investigaciones pueden centrarse en permitir consultas con
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atributos restringidos en lugar de instanciados o completamente libres, modeli-
zando las creencias iniciales sobre ellos. Un aspecto concreto a investigar es plantear
cualquier clase de consulta, incluyendo atributos indefinidos (Fernandez del Pozo y
Bielza, 2002al). Aqui, los atributos no son libres, estan sujetos a restricciones. Por
ejemplo, sabemos que no toman algin valor.

También podria emplearse mayor esfuerzo en la determinacion de una buena
Base operativa si hay mas de una. Los criterios podrian ser: minimo esfuerzo compu-
tacional para obtener la nueva lista KBM2L y minima fragmentacién de los items.
Finalmente, aunque se permite al experto elegir los criterios de decisién en el algoritmo
A2 (véase la seccién 4.3.2, pagina [166), podriamos alternativamente implementar
una busqueda previa dentro del arbol de posibles sesiones, es decir, posibles
secuencias de respuestas r —ysvi —ra7i,b—yé7i7b7 e (r... es el valor de la respuesta que
ofrece la lista e y~ el valor del atributo instanciado). Esto podria filtrar posibilidades

que no satisfacen las expectativas del experto, facilitando sus elecciones.

En el capitulo5, los temas de la evaluacién del DI y la propagacién (inferencia) quedan
como temas abiertos a futuros trabajos. Pensamos que las listas KBM2L son utiles
para la educcién y representacién del modelo de probabilidad de un MGP y también
para la inferencia y propagacién de la probabilidad, pero no hemos estudiado este
aspecto en profundidad. Esto conduciria al desarrollo de algoritmos para inferencia
probabilista en RB y para la evaluacién de DI que exploten el almacenamiento éptimo.
Otro aspecto es refinar la resolucién de la probabilidad al ser discretizada, como un
pardmetro méas de AS. Podemos introducir cualquier atributo en la EKBM2L que
determine alguna caracteristica de interés en el AS; el problema es la complejidad de
la construccién y el analisis de la lista. Por ejemplo, podemos codificar la amplitud
del dominio de las variables, la existencia de arcos de influencia entre variables o la

propia existencia de variables en el modelo.

Mejorar las tareas de educcién y validacién de MGP. Actualmente trabajamos en una
tercera representacién de la lista KBMZ2L, con tablas cuyos indices se componen del
parametro de probabilidad y el contexto. Asi, la respuesta es el atributo condicional.
En modelos muy complejos tiene sentido realizar consultas a las TPC, pues una tabla
de varios miles de entradas es incomprensible, especialmente para un usuario que no

esté muy familiarizado con el modelo. La KBM2L puede ser una ayuda en esta tarea.

(Mannila, 2000) destaca la existencia de lagunas en la teoria de la Mineria de Datos.

Teniendo en cuenta las coincidencias entre la Mineria de Datos y nuestro contexto,
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es posible modelizar tareas tipicas como agrupamiento en conglomerados, clasifica-
cion, reglas de descubrimiento automético, compactacién de datos, interpretacion y
comprension del conocimiento descubierto, y pensamos que nuestra aproximacion es

prometedora de cara a resolver estas lagunas.

Naturalmente el registro de datos de un conjunto de observaciones presenta en general
repeticiones. Si se quieren considerar repeticiones (en una tabla no hay repeticiones)
se almacenaria la frecuencia en la respuesta o se anadiria un atributo—dimensién que
numere los casos, es decir, la dimensién de observacién. Esto lo hemos realizado de

manera sencilla en el ejemplo 3.12 (véase la seccién [3.7.2, pagina [133).

Respecto del AS, quedan varios aspectos por resolver satisfactoriamente. En primer
lugar seguird siendo una tarea muy pesada computacionalmente. Creemos que 10 o
20 parametros en un modelo real es sélo la punta del iceberg y deberiamos mejorar
la seleccion de parametros. Hasta ahora solo hemos considerado que los parametros
de interés tienen una distribucién uniforme en el intervalo de estudio. Podemos me-
jorar este planteamiento suponiendo una distibucién cualquiera para el conjunto de
parametros. Una primera aproximacion realizaria el muestreo de modelos alrededor
de la esperanza de los parametros (los valores de referencia) siguiendo las distribucio-
nes y deberia marcar con coKB los modelos cuyos parametros fueran poco probables.
Por otra parte, con una muestra del espacio de pardmetros podemos considerar la cla-
sificacién de los modelos no evaluados mediante técnicas como KNN (Mitchell, 1997),
RB (Pearl, 1988), regresion logistica (Fahrmeir et al., 1994),... La clasificacién puede
ser parte del AS.

Pensamos que la teoria expuesta en la tesis puede ser muy util para la implemen-
tacion de SAD distribuidos que nos permitan deslocalizar las BC y desacoplar las
consultas de los usuarios y el aprendizaje del sistema. La distribucién es factible,
pues computacionalmente las listas admiten un procesamiento vectorial y paralelo
directo. Ademads, la BC es facil de replicar y/o fragmentar y la evaluacién de los DI

se puede realizar parcialmente (instanciando) a demanda de los usuarios.
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