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CAPiTULO 1

1. Introduccion a la problemadtica del trabajo

En este capitulo nos dedicaremos a introducir algunas de las nociones y conceptos
relevantes para esta tesis. En una primera instancia, analizaremos una discusion clasica en
filosofia de la ciencia acerca de dos contextos, el del descubrimiento y de justificacion. La
discusion acerca de la division entre contextos ha sido parte del campo de lo que se ha llamado
resolucion de problemas. Luego, a partir de estas aclaraciones, analizaremos algunos aspectos
de la implementacion de sistemas expertos para el diagnoéstico en medicina. Analizaremos
ademas algunas de las formas en las cuales los sistemas expertos abordan los problemas en
estas areas. Para concluir, introduciremos de manera esquematica a las llamadas redes
bayesianas. Estos recursos computacionales tienen la particularidad de ser parte de una familia
de métodos y técnicas ampliamente utilizados para implementar sistemas expertos en diversos

ambitos cientificos.

A. Introduccion

El objetivo de este trabajo es investigar desde una perspectiva epistemolégica los
aportes que pueda realizar la implementacion de sistemas expertos en el ambito de la
diagnosis médica. En particular analizando el sistema experto Internist I. Dicho sistema es de

"1 El andlisis

interés para nuestro trabajo porque hace uso de las llamadas “redes bayesianas
de este sistema computacional permite indagar en cuestiones tales como: la modelizaciéon de
una tarea compleja como la diagnosis médica, la relacién entre los supuestos no “tedricos” del
sistema computacional y su implementacién concreta y la forma en la cual se reconstruye la
discusiéon tradicional acerca de la distincion entre contextos de justificacion y de
descubrimiento. En relacion con la modelizacién de la diagnosis, se puede sefialar la relacion
existente sobre una distincién importante para la resolucion de problemas entre problemas

bien-estructurados y problemas por-estructurar.

El contexto en el cual se puede iniciar la discusion de esta tesis es el de las llamadas

I6gicas del descubrimiento. Las légicas del descubrimiento ocupan un trasfondo importante en

! Las redes bayesianas forman parte de la familia de formulaciones matematicas denominadas

bayesianismo. Estas redes bayesianas fueron desarrolladas en gran parte por Judea Pearl. Tanto este
autor y las redes bayesianas tienen el capitulo 3 dedicados a ellos.



torno al interés filosofico de este trabajo. Dos grandes protagonistas que son claves segun
McLaughlin (1982) son Simon (1977) y Laudan (1977, 1980). Aquellos defienden una tesis en
comun, la denominada “tesis de la separacion”. Dicha tesis plantearia que los contextos de
descubrimiento y de justificacion suponen procedimientos inferenciales distintos e
independientes. Para Laudan el contexto de descubrimiento no poseeria un gran interés
epistémico para la filosofia, aunque si lo tendria el contexto de justificacion dado que se ocupa
del problema de la induccién. Para Simon, en cambio, el contexto de descubrimiento sera clave
a la hora de hacer epistemologia: en Simon el contexto de descubrimiento no se encuentra
involucrado con la generalizacion o la predicciéon sino mas bien con la “deteccién de patrones”
(Simon, 1977, p. 331). Para este autor, la deteccién de patrones no es un proceso inductivo lo
gue le permitiria evitar justamente problemas filoséficos clasicos. La induccion para Laudan es
propia al contexto de justificacion; el cual implica generalizacion, prediccion y testeo, de manera
tal que si algun concepto referido al contexto de descubrimiento hace uso de categorias
inductivas entonces dicho concepto pertenece al contexto de justificacion. (McLaughlin, 1982,
pp. 198-199).

La distincion realizada por Reichenbach (1938) entre los contextos de descubrimiento y
los contextos de justificacion ha motivado varios debates en filosofia de la ciencia. Tales
debates derivaron segun Nickles (1990) en problemas epistemoldégicamente interesantes para
la filosofia, a saber, la cuestion acerca de la relevancia de una perspectiva de resolucién de
problemas y el entendimiento y el uso de “heuristicas” para el descubrimiento (contextos
ampliativos). Una forma de presentar el problema que tiende a ser muy discutido en las obras
de Nickles (1990, p. 17) es a través de la famosa paradoja del Menon de Platon. Nickles la

reconstruye de la siguiente forma:

El problema pone en cuestion si es posible la investigacién, el aprendizaje y la
adquisicién de nuevo conocimiento. Posee la forma de un dilema. O ya conocemos 0 no
podemos [conocer]. Si podemos, investigar es imposible, dado que ya conocemos. Pero si
no conocemos, entonces de nuevo la investigacién es imposible, porque no podriamos

reconocer la respuesta aunque nos encontremos ciegamente con ella. (Nickles, 1990, p. 17)

Para analizar esta paradoja, Nickles (1990, p. 17) distingue dos niveles: el primero trata
sobre cémo llegar, a partir de lo desconocido, a algun conocimiento. Y el segundo a cémo se
puede llegar desde un conocimiento limitado al vasto “conocimiento cientifico actual’. En
referencia al primer nivel Nickles recupera dos ideas de Campbell, en la que las heuristicas y

las logicas del descubrimiento poseen de forma a priori conocimientos sobre sus dominios



especializados en el mundo. Ninguna logica del descubrimiento podria realmente resolver la
primera etapa del problema, debido principalmente gue las heuristicas nacen como estrategias
para resolver ciertos problemas. Estas estrategias provienen de la experiencia en tratar un
problema en particular para luego aplicarlo en otros tipos de problemas semejantes. Por lo
tanto pareciera existir un conocimiento previo que acompafian las heuristicas (en tanto se
comprende a las heuristicas como estrategias desarrolladas a partir de alguna forma de
“deteccion de patrones”)’. Por otro lado tampoco la estrategia de Campbell y Popper,
denominada por Nickles como proceso de variaciones ciegas mas retenciones selectivas®,
puede responder a la cuestion de este nivel. El segundo nivel por su lado puede ser
respondido a partir de la estrategia de Campbell y Popper. Lo interesante es que dicha postura
no impone una separacion, segun Nickles (1990, p. 18), entre “los légicos” y “heuristicos”, dado
gue si bien la postura de Campbell “eliminaria” toda posibilidad de que haya una presciencia y
de que el proceso de variaciones ciegas mas retenciones selectivas sea la Unica fuente de
conocimiento, daria lugar a “selecciones graduales” de toda una jerarquia de “sectores vicarios”
gue corresponderian a heuristicas (Nickles, 1990, p. 18). AUn mas, la postura de Campbell y
Popper daria lugar, segun Nickles, a la idea de origen baconiana (el conocimiento es poder)
segun la cual “la falta de conocimiento es una falta de poder, esto es, una ausencia de rutinas
para generar nuevas hipétesis y soluciones”. Pero si se invirtiera tal idea, para Nickles (p. 18),
ello conllevaria un cierto optimismo para tratar la nocion de resolucién de problemas en
términos de inteligencia artificial. Este punto nos permite realizar una primera conexiéon entre

resolucion de problemas, heuristicas, l6gicas del descubrimiento e inteligencia artificial.

Una de las discusiones entre los contextos de descubrimiento y de justificacion, seguin
McLaughlin, tiene dos referentes, por un lado Laudan y por otro Simon. Laudan plantea que
(1980, p. 182) el contexto de descubrimiento no es epistemologicamente relevante en la
medida en que se ocupa principalmente de la “generacion de hipétesis” en un sentido no
inductivo. La cuestién central es aclarar cuales son los problemas filoséficos de la logica del
descubrimiento. De este modo la “tesis de la separacion” defendida por Laudan, establece que
las cuestiones relevantes a la induccion son de fuerte interés epistémico, y por ende filoséfico,
relegando al descubrimiento a una mera cuestion empirica y sin interés para la filosofia. Para
Laudan (1980, p. 178) esta separacion no se ha dado histéricamente de la misma manera: en

el siglo XVII'y XVIII los contextos de justificacion y descubrimiento estaban conectados esto se

% Esta forma de definir heuristicas es muy cercana a la de Polanyi (1957)

% Segln Nickles (1990, p. 14) Campbell y Popper reducen el proceso ampliativo del conocimiento
genuino a un proceso de variaciones ciegas mas retenciones selectivas lo cual seria una “condicién
epistémica original” semejante a la seleccién natural Darwiniana.



debia a que las mismas observaciones e inferencias otorgaban las bases para la generacién o
el descubrimiento de las hipétesis. Esa época se caracterizd, segun Laudan (1980, p. 178), por
una epistemologia infalibilista en la que los elementos de las hip6tesis de mayor importancia
estaban vinculados con las observaciones y por lo tanto con generalizaciones empiricas. Esta
corriente representada por Descartes y otros modernos fue llamada consecuencialista. Por otro
lado, un grupo distinto denominados como generacionalistas defendian la idea de que las
teorias solo podian establecerse como verdaderas si se podia encontrar una relacion logica
(algoritmos de preservacion de la verdad) a partir de los presupuestos provenientes de la
observacion directa. Es en esa época que se empezé a erigir una l6gica de la justificacion. Es
solamente a partir del siglo XIX que la dinamica cambio por el desarrollo de hip6tesis o teorias
mas “robustas” en las que se privilegiaron vinculos indirectos con las observaciones y ademas
por el abandono de la vision infalibilista del conocimiento cientifico. Esto permitio a los
consecuencialistas elaborar procedimientos para el contexto de justificacion (entre otros el
método hipotético-deductivo), que imponia la examinacion de las consecuencias
observacionales de las teorias “robustas”. En consecuencia, se plante6 una separacién entre

los contextos de justificacién y de descubrimiento.

Para Simon, la logica del descubrimiento se puede definir a partir del “proceso de
descubrimiento de una ley” (McLaughlin, 1982, p. 206). Dicho proceso, segin Simon, no es

inductivo. Por ejemplo, “el descubrimiento de patrones” es una manera de “reconstruir
parsimoniosamente” una porcion finita de secuencias de datos. En los casos mas simples se
hace uso de algoritmos automatizados para la busqueda de patrones (prueba y error
esencialmente). Tal proceso no involucra por si mismo una generalizacion o algun tipo de
extrapolacion, por lo tanto no resulta ser inductiva, la induccion sélo aparece si un mismo
patron continuara gobernando a la secuencia cuando se realiza una extrapolacion (McLaughlin,

1982, p. 207).

De acuerdo con McLaughlin (1982, p. 207) hay dos definiciones en Simon; a) el proceso
de descubrimiento de una ley es una reconstruccion “parsimoniosa” de unos conjuntos de datos
empiricos. Y b) una teoria normativa de un proceso de descubrimiento de una ley es un
conjunto de criterios para evaluar el proceso de descubrimiento de la ley. La ldgica del
descubrimiento es para Simon una construccion de una teoria normativa para el
descubrimiento cientifico. ;Qué se entiende por “parsimonia” en este contexto? Esta es
entendida como un desideratum en las hipotesis plausibles. La plausibilidad, siguiendo a

McLaughlin, es comprendida por Simon como un objetivo del proceso de descubrimiento de



una ley que apunta a descubrir hipbtesis que se caracterizan por ser altamente confirmadas
cuando son testeadas. En este marco una teoria normativa de un descubrimiento cientifico
aparece como un conjunto de criterios que sirven para evaluar la eficiencia del proceso de
descubrimiento de una ley. Esto muestra claramente el interés de Simon en desarrollar un

“método” para la logica del descubrimiento.

Es en este punto que McLaughlin (1982, pp. 207) critica a Simon. Para esto, introduce
dos términos de “neutralidad categorial” con el objetivo de plantear con mas claridad la disputa
entre Simon y Laudan. Reemplaza al contexto del descubrimiento por invencion y al contexto
de justificacion por evaluacién (McLaughlin, 1982, p. 200). Estos nuevos términos, de acuerdo
con McLaughlin, buscan evitar las malas interpretaciones que resultan de caracterizar la

discusion en términos “psicologistas™

. Se asocia, en efecto, el descubrimiento a aspectos
empiricos y la justificacion a aspectos légicos, lo cual es una forma de pensar la separaciéon
entre descubrimiento y justificaciébn. McLaughlin intenta mostrar que tal separacién entre
elementos empiricos y “logicos” no es adecuada. El contexto de invencion para McLaughlin (p.
199) se ubica tanto en los dmbitos empiricos como en los logicos dado que se encuentran
causalmente y conceptualmente vinculados en la generacién de (hitting-upon) una hipoétesis.
Por otro lado, el contexto de evaluacion comprende los items conceptualmente o causalmente

relevantes para la aceptacion o el rechazo de una hipoétesis.

Para McLaughlin la tesis de la separacién entre descubrimiento y justificacién carece de
fundamentos. Si se analiza detalladamente el argumento de Simon, en el que supuestamente
la induccion no tiene relevancia para el descubrimiento, se puede observar que, contra lo que el
propio Simon pretende, en su reconstrucciéon del contexto de descubrimiento da lugar a
consideraciones inductivamente plausibles (McLaughlin, 1982, p.199). Tales consideraciones
aparecen cuando se analiza la reconstrucciéon de Simon respecto de la normatividad implicada
en el proceso de descubrimiento de una ley. En este sentido el “descubrimiento de patrones”
seria un proceso inductivo (McLaughlin, 1982, p. 207). A partir del concepto de parsimonia los
patrones pueden ser discriminados mediante los criterios especificados por la teoria normativa
en mas o menos parsimoniosos. Esta distincién introduce en el planteo de Simon, segun
McLaughlin, una consideracion inductiva. Ciertos patrones serdn mas elegantes, simétricos,
etc. que otros y terminan de esta manera en ser mas propios del contexto de invencion en tanto

que buscan hacer a las hip6tesis mas plausibles (McLaughlin, 1982, p. 208).

* El término “psicologismo” fue empleado por Popper en 1959 para referirse a la ocurrencia de errores
categoriales cuando se confunden cuestiones de tipo “empirica” con otras de tipo “légica”



Laudan es criticado por McLaughlin por su “simplificacion exagerada de la evaluacién”
(p. 202). Laudan acuerda en que existe una “region intermedia” que define como “contexto de
prosecucion (pursue)” (1980, p. 174). En ella se constituye la etapa inicial de la evaluacion de
hipétesis, cuyo seguimiento involucra juicios de plausibilidad. Pero hay algo méas para
McLaughlin en esta etapa intermedia y esto seria el lugar en donde aparece la “plausibilidad y
la valoracion” (assessment) que suele preceder al testeo. Este “algo mas” tiene un intimo
vinculo con la invencion. Se otorgan “grados de plausibilidad” para darle algun soporte a
determinada hipoétesis. Esto ocurre cuando una cantidad de observaciones puede definir una
base como algo “inicial” 0 como elementos de “pruebas a priori” para apoyar una hipotesis. Si
este grado de plausibilidad es suficientemente alto entonces se evaluaran las hipétesis por
testeos, mientras que si es baja se la descartaria como carente de valor. Aun mas, dice
McLaughlin (p. 203), para Salmon (1967) la “prueba a priori” en el bayesianismo se la
denomina como “probabilidad a priori”. Esta contribuye significativamente al testeo de una
“probabilidad a posteriori”, de manera que se lo ve como un elemento indispensable para el

contexto de la evaluacion de la “novedad”.

El bayesianismo es una familia de férmulas matematicas que (en su version
simplificada) interpretada en una versién epistemoldgica busca evaluar los aportes de unas
creencias iniciales a creencias posteriores. Para Iranzo (2009) existen dos formas de
interpretacién de las probabilidades. En primer lugar, una postura defendida por Salmon, en la
gue las observaciones de interés para el célculo probabilistico son de corte objetivas dada su
‘realidad en el mundo” mientras que la segunda forma de interpretar la probabilidad aparece
como una “reconstruccién” por parte de quien usa a la probabilidad. Esta postura objetivista
proviene de la metodologia frecuencialista que ha recibido el nombre de “bayesianismo objetivo
(Iranzo, 2009)”, mientras que la competidora llamada generalmente “bayesianismo” plantea que
las creencias que maneja el calculo bayesiano son “construidas” o “reconstruidas” por los
investigadores y que por lo tanto son calificadas como “subjetivas” (Iranzo, 2009). Las redes
bayesianas (una variante del bayesianismo) de Pearl ven a la probabilidad bayesiana en este
ultimo significado. Aunque tampoco es justo decir que las redes bayesianas para Pearl solo

comportan probabilidades sino que segln este involucran contenido acerca de la causalidad®.

Sobre la “tesis del divorcio” entre justificacion y descubrimiento y las criticas realizadas

® La concepcién de causalidad manejada por Pearl es un tanto ingenua, segin él, la causalidad
reproduce ciertas estructuras reales que ocurren en el mundo. Pero la manera de reconstruir estas
relaciones y el uso de las probabilidades son una manera de interpretar al mundo real (Pearl, 2001, pp.
27-29).



por McLaughlin a Simon y Laudan permiten realizar un primer analisis sobre la resolucion de
problema. Otro punto importante esta ligado con la idea del rol de la plausibilidad en Salmon
puesto que permite introducir una perspectiva bayesiana en la discusiébn entre ambos
contextos. Pero Salmon no es el Unico que nos permite realizar una conexién entre resolucion
de problemas y bayesianismo. En efecto podemos citar a otras dos maneras de vincular estos
ambitos. El primero concierne a un acercamiento que se puede realizar desde Nickles (1990).
Esta idea no corresponde a un punto expresado explicitamente por Nickles entre resolucion de
problemas y bayesianismo, sino que puede derivarse de esta idea. Uno de los aspectos
importantes del bayesianismo concierne a la “novedad” respecto al conocimiento. Como se dijo
un poco mas arriba, hay un problema epistémicamente relevante respecto de las diferencias
entre creencias iniciales (a priori) con creencias posteriores (a posteriori) (Charniak, 1983, pp.
70-71). Al tratar sobre las l6gicas del descubrimiento, Nickles, introduce la idea de que no
existe una légica del descubrimiento que sea general o generalizable. Esta idea parece clara en
el contexto que un “conocimiento general” puede dificiimente ser adecuado para todos los
“conocimientos especificos”, por lo que pensar en un “método general” del descubrimiento no
resulta aplicable en la practica. Si es tan importante el “conocimiento especifico” contenido en
las heuristicas o “légicas” para ciertos dominios particulares, entonces es adecuado hablar de
“légicas locales del descubrimiento” (Nickles, 1990, pp. 23-24). Cuando Nickles (1990, p. 24)

expresa:

“Las logicas del descubrimiento en cuanto son combinadas con un problema
especifico pueden ganar un cierto peso para alterar la organizacibn de conocimientos
previos (Koertge, 1982). Es un camino de dos vias: la organizacion a priori del conocimiento
determina parcialmente a la Idgica de la investigacion (resolucién de problemas), pero una
I6gica local exitosa puede también reorganizar un campo méas amplio. Los cambios
organizacionales pueden ser solamente temporarios o cosméticos. Por ejemplo adoptar un
cierto punto de vista en la resolucion de problemas puede enfatizar la informacion relevante,
para mejorar el acceso a dicha informacion. Sin embargo, en tanto que un grupo de
problemas y sus soluciones logran redefinir el campo, los métodos o logicas destiladas
(distilled) para estudiar las soluciones originales [al problema] pueden ser empleadas para

reestructurar “permanentemente” el conocimiento previo del campo”

Podemos ver una semejanza con el bayesianismo en una version particularmente
epistémica en la medida en que permite pensar la cuestién acerca de cémo construir las
creencias a priori de la ecuacidn bayesiana con la idea de “reestructurar temporalmente o

cosméticamente el conocimiento previo del campo”. En Charniak (1983) la cuestion se resuelve



mediante la aplicacion de la formula bayesiana usando los valores que conforman lo posterior
como elementos a priori para la siguiente aplicacién de la ecuacién en un caso posterior a la
modificacion hasta poder “estandarizar” un valor a priori. Por otro lado podemos ver a las redes
bayesianas de Pearl y la construccion de una “red” o “esquema”’ como una construccion
“temporaria o cosmética” en funcién de lo que se busca investigar. Y esta “red” puede verse
modificada las veces que se necesite para postular una “red eficiente” respecto de lo que se

investigue.

La segunda manera en que se puede vincular el bayesianismo con la resolucién de
problemas surge de la caracterizacién de las redes bayesianas. Por el modo en el cual se
pueden definir los problemas. Las heuristicas y la relacion que poseen con una forma de

formular los denominados problemas “por-estructurar”®

, aparecen como un eje importante para
este trabajo. Los problemas por-estructurar refieren a la imposibilidad, de obtener
habitualmente para este tipo de problemas, un una Unica solucion y pueden ser emparejados
con heuristicas. Esto es, estrategias que se caracterizan por resolver problemas donde existe
un margen importante de incertidumbre y que no poseen una solucién definida a priori. Los
problemas bien-definidos representan a problemas bien-estructurados, es decir a problemas
gue contienen todos los elementos informativos en su estructura para resolverlo y que en
mayoria tienden a soluciones “Unicas”. Estos suelen emparentarse con procesos de
resoluciones algoritmicos. Las redes bayesianas permitirian tratar con los dos aspectos de
estos problemas, es decir, ser capaces de poder convertir problemas “por-definir’ en “bien-

definidos” (Nivoski, 2000). Este punto seré trabajado con cierto énfasis en los capitulos 3, 4y 5.

Desde el final de los afios 50, y particularmente con la aparicion de programas
computacionales basados en conocimiento o mejor conocidos como sistemas expertos, se dio
lugar a un espacio medianamente novedoso: hacer resolver problemas a maquinas
(McCorduck, 2004). Para esto se buscaron mecanismos o patrones (Simon, 1977, p. 331) que
se asemejan a los procesos de resolucién de problemas humanos con la expectativa de

implementarlos en maquinas para luego aplicarlos en dominios especializados. El primer

®se eligio el término “por-estructurar” en vez de “mal-estructurado”. Con este cambio, se quiere acentuar
el hecho de que estos problemas no pretenden ser denotado de forma peyorativa a los bien-definidos.
Simplemente poseen una estructura diferente en la cual la solucion a un problema no puede resolverse
con la sola informacién que se expresa en su formulacién. Por otro lado el “por-definir” implica al mismo
tiempo la posibilidad en ciertas condiciones de poder estructurarse lo suficiente para que el problema o
una sub-parte de este problema pueda ser bien-definido. Estos se confrontan con los problemas bien-
definido que si poseen un Unico resultado y suelen ser vinculados con algoritmos.

" Esta idea es criticada por quienes escribimos estas lineas, en efecto casos de problemas NP-completos
en complejidad computacional muestran casos de problemas “bien-estructurados” que pueden comportar
ninguna solucidn o varias soluciones posibles.



intento, el GPS (General Problem Solver) presentado por Simon y Newell en Dartmouth en
1956, sent6 las bases para el desarrollo de la inteligencia artificial como disciplina. Este
programa es considerado como el primer programa que podia resolver una serie de problemas
planteados en la obra Principia matematica de Russell y Whitehead (McCorduck, 2004). En los
afios que siguieron un equipo liderado por Feigenbaum dentro de un proyecto intitulado
“proyecto de programacion heuristica” buscaba identificar los patrones usados por expertos
para resolver problemas en sus dominios de especialidad. Estas busquedas resultaron en el
estudio, entre otras, de disciplinas como la medicina, el diagnéstico médico y la quimica que
produjeron dos programas considerados clasicos: Mycin, construido por Shortliffe y Buchanan
(Feigenbaum, 1987, p. 12), y Dendral desarrollado por Feigenbaum y Buchanan (Feigenbaum,
1987, p. 11). Estos programas se distanciaron del GPS, basado en “reglas”, (Feigenbaum,
1987, p. 10) para introducir un nuevo elemento: “una base de conocimiento”. La base de
conocimiento es elaborada a partir del andlisis del desempefio de expertos en un dominio
particular. Se consolidaron de esa manera las estrategias, patrones o heuristicas que estos

usan, y que aplican problemas especificos.

Pople (1982), plantea una serie de preguntas sobre un problema recurrente en la
relaciébn entre programas computacionales y los usuarios. En particular en el caso de la
medicina. Los desarrollos de sistemas expertos han sido prolificos en el dominio de la
medicina, tal como sefiala Durkin (1996, p. 57). En los 5 primeros afios de la década de los
ochentas del siglo XX, ésta era una de las disciplinas en donde los sistemas expertos se
aplicaban. Esto se debe a que el proceso de diagndstico es una parte importante de las tareas
en medicina y porque se puede modelar con “cierta facilidad” un sistema de diagnéstico. Dentro
de las diversas dificultades en relacion a la modelizacion de un sistema experto, se puede
destacar una. Se trata de entender el proceso de diagndstico como un “arte” que dificilmente
pueda ser reducido a reglas (Pople, 1982, p. 4). En efecto, ciertos médicos suelen presentar
esta perspectiva como una barrera inalcanzable para los sistemas expertos, en tanto estos
Ultimos suelen priorizar aspectos meramente analiticos sin poder capturar el “arte” de un
médico experimentado. Esta nocién de “arte” es reforzada en ciertas ocasiones frente a la
performance de la actividad de diagnosis en situaciones complejas, en donde un médico “hace
la diferencia” sin realmente poder explicar como ha llegado a resolver el problema.
Recientemente Groopman (2007, p. 14) quien tiene experiencia formando médicos, se ha

hecho la pregunta respecto de como piensan los médicos:

“Mi generaciéon no ha recibido una explicacion sobre como piensan los médicos.



Aprendimos la medicina con lo que pudimos experimentar (catch-as-catch-can). Los
estudiantes observaban a los médicos experimentados del mismo modo que los aprendices
observaban a sus maestros en los gremios medievales, y de alguna manera los aprendices
tenian que asimilar las aproximaciones de sus mayores respecto a la diagnosis y los
tratamientos. Raramente un médico explicaba los pasos mentales que lo condujeron en sus
decisiones. En los ultimos afios, ha existido una fuerte reaccidon negativa acerca de este
modo de aprendizaje. Para establecer en cambio una estructura mas organizada, los
estudiantes en medicina y residentes han aprendido a seguir algoritmos pre-establecidos y
practicas guiadas por arboles de decisiones. Este método ha sido también vendido por
ciertos administradores a personas de rangos superiores en muchos hospitales de Estados
Unidos y Europa. La compafiias de seguros le han encontrado un atractivo particular a la

hora de aprobar ciertas pruebas o tratamientos.” (Groopman, 2007, p. 14)

Esta disconformidad es entendible y con mayor énfasis cuando, como dice Groopman
(pp. 15-16), si bien estos métodos pueden ayudar al médico en ciertos casos, existen otros
casos en los que tales métodos representan una restriccion para resolver situaciones donde se
requiere una cierta “creatividad”. Es hasta cuestionable el uso de la estadistica para apoyar
todas las decisiones para la diagnosis. Y es aln mas cuestionable cuando se consideran cémo
tabu los tratamientos que no poseen un cuerpo suficiente de datos provenientes de datos
clinicos para la aprobacién de su uso. No solamente se impide su uso, sino que también se
prohibe hablar de ellos. Estos aspectos les llevan a los médicos decir que: “las estadisticas no
substituyen al ser humano frente a usted; las estadisticas son promedios no individuos”
(Groopman, 2007, p. 15, también Bunge, 2012, pp. 84-86). Una idea que debido a usos
inadecuados o0 malas interpretaciones de las estadisticas provocan reacciones de completo

rechazo hacia ellas, lo que aumentan los prejuicios hacia el uso de estadisticas.

Pero se deben hacer algunas aclaraciones con lo que respecta este trabajo. Nuestro
trabajo se centra en la resolucion de problemas y la toma de decisién en sistemas expertos que
poseen como objetivo el apoyo para la decision de un médico y no su reemplazo. No parece
adecuada la idea del uso de algoritmos como una forma de sustituir la decision humana. De
hecho es importante hacer una distincion entre “algoritmos” y “heuristicas”, ademas de los tipos
de problemas con los cuales estas estrategias se enfrentan en el estudio de la resoluciéon de
problemas en inteligencia artificial. En los sistemas que estudiamos se hace uso de
probabilidades. La estadistica resulta util como una fuente de “conocimiento” para la base de
datos del programa, pero esto no significa que un sistema experto tendra como respuesta alguin

tipo de generalidad estadistica al problema particular que debe resolver. Al contrario, se busca
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reconstruir “heuristicas” a partir de las observaciones de ciertos especialistas para revelar
ciertos mecanismos 0 patrones y reconstruirlos en maquinas. El modelador en este sentido
busca poder explicar o reproducir aquella accibn o desentrafiar el procedimiento que ha

permitido realizarla y generalmente para llegar a este fin se usan probabilidades.

Un acercamiento posible frente a la problematica de la resolucién de problemas en
medicina consiste en la construccibn de heuristicas para poder orientar o formular los
problemas de una situacion determinada en un paciente. Las heuristicas y la relacion que
poseen con una forma de formular los problemas “por-estructurar’, aparecen como un eje
importante para este trabajo. Tanto Simon (1973) como Pople (1982) establecen a la diagnosis
médica como una disciplina que trata con problemas de tipo por-estructurar. Sistemas expertos
basados en conocimiento, populares en los periodos de los afios 70-80 hasta su apogeo en los
afos 90, parecian ser los mas adecuados para poder manejar este tipo de problematicas. Sin
embargo, hoy, los programas basados principalmente en el uso de procesos de resoluciones
exclusivamente en base a algoritmos y en aprendizajes automatizados dominan la escena. La
razon aludida por Geffner (2010) se encuentra estrechamente ligada al énfasis puesto sobre los
problemas bien-estructurados. Este énfasis tiene como objetivo generar nuevos algoritmos que
buscan ciertos grados de generalidades para la aplicacion de estos modelos en varios dominios
especializados. Esto seria ver hasta donde el modelo algoritmico puede ser implementado en
problemas especificos. Consecuentemente se abandond, segun Geffner, a los programas
basados en conocimientos por “solucionadores” (solvers) que manejan problemas

estrictamente bien-estructurados.

En este trabajo se analizan desde una perspectiva epistemoldgica a los programas
“basados en conocimientos” como el Internist |. Este es un programa de diagnosis médica
creado por Pople y Myer en la década de los afios 70 del siglo XX. Vincularemos estos
programas con las llamadas redes bayesianas y presentaremos una manera de tratar a los
problemas por-estructurar. Este tipo de problemas es considerado importante por aquellos que
trabajan en resolucién de problemas porque estan vinculados con la flexibilidad de un programa
y, en términos mas generales, con la forma en la cual los seres humanos resuelven problemas.
Una interpretacion, a partir de redes bayesianas, del programa Internist | permitiria en términos
procedimentales flexibilizar el sistema experto y también avanzar en la cuestion de los
problemas por-estructurar. En este sentido, estimamos que hay una vinculacién estrecha entre
el tipo de herramienta utilizada y la posibilidad de dar cuenta, al menos de manera parcial, de

cuestiones tales como los problemas por-estructurar. La diagnosis médica, como ambito de
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problemas, nos permite observar este horizonte en donde la flexibilidad del sistema experto es
necesaria para poder resolver problemas de tipo por-estructurar. Esta perspectiva es
compartida por Pople (1982), quien define a la diagnosis médica como un ambito de problemas
por-estructurar y del cual la flexibilidad instrumental resulta ser un desafio. Si bien, como
veremos en las conclusiones, este tipo de flexibilidad resulta beneficiosa, en si misma no
resulta suficiente para poder pensar en un sistema capaz de resolver problemas de forma
totalmente autbnoma. En este sentido, el sistema computacional funciona como un auxiliar en
la toma de decision humana y no como un reemplazo. Estas limitaciones del sistema
computacional parecen estar vinculadas con la representacién conceptual de los limites del
problema y con la forma que dicho sistema aborda los problemas por-estructurar. Este aspecto
representacional se trabaja en el capitulo 3 a propdsito de los tipos de heuristicas que permiten
construir diagramas para redes bayesianas.

Para avanzar en nuestra tarea de andlisis tomaremos en consideraciones las llamadas
redes bayesianas. Estas son un recurso informatico desarrollado por Judea Pearl. La red
bayesiana se suele describir como constituida de dos aspectos entrelazado. Por un lado el
aspecto inferencial causal® y por otro lado el aspecto probabilistico (a veces enunciada como
condicién de Markov). El vinculo entre Internist | y las redes bayesianas se presenta porque a
pesar de que a nivel teérico el programa no utiliza de manera explicita a las .férmulas
bayesianas, se comporta en efecto como un programa construido en base de ellas. En esta
direccion el programa Internist | maneja probabilidades de tipo frecuencialistas que pueden
también luego ser reformuladas a partir de las propias redes bayesianas. Esta idea defendida
por Szolovits (1995) y Charniak (1983) es tratada con mas detalles en el capitulo 4. Pero el
punto de mayor interés para este trabajo es el aporte de las redes bayesianas al estatuto de las
formas de relacionar a los diversos tipos de problemas (bien-estructurados y por-estructurar)
por el uso de programas “basados en conocimiento” como Internist I. Y ademas de los aspectos
intervencionistas en la red misma, que le otorgaria una cierta ventaja sobre el interés de que

los sistemas sean flexibles.

Los dos ejes principales que siguen a continuacién son aquellos concernientes a los
sistemas expertos y a la diagnosis médica en computacion, esta Ultima sera introducida
conceptualmente en el proximo apartado, mientras que los sistemas expertos tendran un

tratamiento especial en el capitulo 2.

8se prefirié usar a la nocién inferencia causal que “causalidad” para evitar confusiones. Pearl usa el
término “causalidad”.
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El trabajo final cuenta con 5 capitulos. El capitulo 1 introduce los temas centrales de los
aspectos que se tomaran en consideracion respecto de la diagnosis médica y de sus
vinculaciones con la computacién, como asi también varias metodologias que han sido creadas
para poder representarla. Ademas se introduce a la problematica del supuesto de
Independencia, un problema recurrente en el bayesianismo. En el capitulo 2 se introduciran las
bases histéricas como asi también las nociones conceptuales de experto, y heuristicas-
algoritmo. En el capitulo 3 se tratara a las redes bayesianas desarrolladas por Pearl. En el
capitulo 4 se describira al sistema experto Internist | con mas detalles, para luego llegar a las
conclusiones del capitulo 5.

B. Introduccion a los problemas del diagnostico médico desde una
perspectiva computacional

En octubre de 1978 en Pittsburgh una importante cantidad de investigadores se
reunieron para discutir en un Workshop acerca de la I6gica del descubrimiento y de la diagnosis
en medicina. Herbert Simon, Bruce Buchanan, Carl Hempel y Frederick Suppe, entre otros,
estaban presentes como expositores. Un excelente trabajo de Danner Clouser (1985), expositor
durante el workshop, introduce algunos de los problemas que trabajamos en este trabajo final,
mediante el cual se desarrollara un planteo semejante a este autor sobre la cuestion de la
diagnosis. Desde los inicios de los afios 50 del siglo pasado se trabaj6 en la organizacion de la
cantidad cada vez mas creciente de datos médicos obtenidos por la diagnosis médica. La idea
de recolectar estos datos tenia varios objetivos: investigar y dilucidar la relacion entre sintoma®-
enfermedad, crear fichas médicas para cada paciente en una “historia médica”, compartir
informaciéon con otras entidades, ayudar a la clasificacibn de las enfermedades, etc.
Enfrentado a lo que hoy se podria llamar como “tsunami de datos”, el uso de las computadoras
dio la posibilidad de tener aplicaciones particulares de gran ayuda. Entre ellos se pueden
mencionar: el reconocimiento de patrones y de las relaciones de compatibilidad entre las
diferentes pruebas médicas, la posibilidad de gestionar grandes cantidades de datos en un
tiempo relativamente rapido, colaborar en el proceso de diagnosis de enfermedades

particulares, elaborar una enciclopedia médica, y tener a disposicibn maquinas conectadas

® Se caracterizara retomando la de Clouser, a sintoma como cualquiera manifestacion, signo, prueba o
comportamiento.
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directamente con el paciente y asi obtener informacién en tiempo real de la condiciéon del
paciente. La colaboracion en el proceso de diagnosis implicaria que la computadora pueda ser
capaz de tomar decisiones o de poder “pedir’ mas datos y estudios para tomar una decision.
Las légicas del descubrimiento discutidas en este workshop apuntaba a esta blsqueda: ¢,como
hacer para que las computadoras sean capaces de tomar decisiones? ¢cuales estrategias o
“heuristicas” estan presentes o deben ser usadas? s cémo debe interactuar la computadora con
el especialista? ¢cuales son los mecanismos para lograr un resultado 6ptimo para generar una

buena diagnosis?

El primer acercamiento a esta cuestion apuntaba al desarrollo de programas basados
en busquedas que luego derivaron en programas basados en conocimiento. Este cambio es
llamado por Feigenbaum (1987, p. 10) como “el cambio hacia el paradigma de la base de
conocimiento”. Los programas basados en busquedas no se centraban en la manera en la cual
se estructuraba, se codificaba o representaba al conocimiento sino en los procesos de
resoluciones de problemas o de busquedas. Este periodo comprendido entre 1956 y 1966 (el
de la “génesis de la inteligencia artifical”) vieron la elaboraciones de los primeros programas de
ajedrez asi que del famoso GPS (General Problem Solving) presentado por Simon y Newell en
Dartmouth en 1956. El GPS, dice Feigenbaum (1987, p. 5), fue disefiado con el foco puesto
sobre la simplicidad y la elegancia de la maquinaria de la resolucién de problema para generar
y seleccionar caminos de soluciones. El “conocimiento” manejado por el programa era muy
rudimentario y consistia en operadores y las llamadas tablas de diferencias u OD (por sus
siglas). Esto puede ser visto como unos programas basados en “reglas” pero segun
Feigenbaum (1987) se encuentran muy lejanos a los estandares de las décadas que siguieron.
Los problemas presentados fueron varios para los programas basados en busquedas. El
primero tiene que ver con la dificultad que aparecia al modelar determinados problemas. Bajo
este paradigma de resolucién de problemas la tarea de modelizacién se entendia como una
acumulacion gradual de reglas. Dicha acumulacién generaba una complejidad que hacia del
proceso de resolucion de problemas algo extremadamente lento (Feigenbaum & Feldman,
1963, p. 5). Uno de los problemas principales consistia en que los desarrollos realizados a
partir de la blsqueda pudo dar cuenta mas bien de “microprocesos” de la resolucién de
problemas humanas, a costa de la performance general del sistema (Feigenbaum, 1987, p. 9).
Este punto de vista basado en busqueda no parecia tener una capacidad adecuada para tratar

problemas no formalizados (como los problemas considerados “cotidianos”).

Otro problema consistia en que no se lograba reconstruir una “légica” del proceso de
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descubrimiento forma definida. ¢Cual era la “légica” a seguir?, el cambio originado sobre la
manera de ver al rendimiento de un programa respecto a la estructura del conocimiento que
este debe manejar. La base de conocimiento es definida por Feigenbaum en los siguientes
términos: “[...] la base de conocimiento de un programa inteligente es amplia y rica en
descripciones de objetos, relaciones y reglas” (Feigenbaum, 1987, p. 3). El enfoque sugerido
por Simon de que el sistema sea simple y que el sistema inferencial manejado sea pequefio dio
sus primeros resultados exitosos con los programas Exodus, Dendral y Mycin a partir de 1966
(Feigenbaum, 1987, p. 12).

El estudio de la toma de decisiones por parte de expertos parecio la mejor manera para
construir la base de conocimiento que el programa necesitaba. Se tomaban a los 10 mejores
expertos de un tema, se le hacian preguntas para luego perfilar los pasos que realizaban. Una
vez recolectadas las heuristicas se programan en una computadora con la idea de reproducir
estos pasos. Como consecuencia lo que un experto humano hacia en por ejemplo 3 pasos, una
computadora lo hacia en cientos de pasos, pero llegaba al objetivo. En el capitulo 2 se

caracterizara con mayor claridad la evolucién de los sistemas expertos.

Segun Clouser el médico al trabajar con un paciente se enfrenta a dos actividades; la
primera es la de recolectar datos y la segunda es la de ver un posible patrén o alguna relacion
existente entre estos datos. Este segundo punto es lo que técnicamente se llama “Diagnosis”.
El médico busca incluir al paciente en una taxonomia o clasificacion. Esta clasificaciéon no sera

mas que la manera por la cual el médico organiza la informacion y su conocimiento previo.

Una vez realizada la clasificacién es decir, una vez que la enfermedad o una afeccion
ha sido categorizada, el proceso de la diagnosis continda. La recoleccion de datos y la
diagnosis no siempre aparecen en un orden secuencial, en efecto, el médico propone una
hipotesis, la prueba, se retracta, sugiere una nueva hipotesis, y este proceso se repite una
cierta cantidad de veces mas. Ciertos indicios o elementos que den lugar a progresos en la
puesta a prueba de la hipotesis pueden dar lugar a nuevas posibilidades para nuevas
diagnosis. El método descrito es propio de la diagnosis: proponer hip6tesis y luego ver si estos
se ajustan mejor que otras, y que estas Ultimas también puedan ajustarse con el diagnéstico
original de la enfermedad es lo que hace de la diagnosis un proceso complejo y no tan facil de

caracterizar.

Las enfermedades no poseen marcas o caracteristicas del todo bien definidas. Al ser
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relatadas por el paciente, pueden interpretarse de diversas formas. Al poner mayor énfasis en
lo que dice el paciente, se pueden omitir a veces algunos sintomas que pueden ser de
importancia para la diagnosis. El ser humano como individuo otorga, ademas, a la enfermedad
un medio “ecolégico” particular y Unico en donde se ponen de manifiesto los sintomas de la
enfermedad. Si ademds, se toman en cuenta los problemas que pueden ser ocasionados
durante el trabajo en laboratorio incluyendo los posibles errores, las fluctuaciones diarias del
paciente o del técnico del laboratorio o hasta del patélogo, por la sensibilidad o la especificidad
de las pruebas, entre otras, se vé, segun Clouser, la importancia del método estadistico. A
determinados contextos de este tipo se suele denominarlos por contextos de toma de
decisiones bajo incertidumbre. En efecto, las herramientas estadisticas parecen, en algunos
casos, ser capaces de poder manejar los altos grados de variabilidad y complejidad del patron
de datos correlacionados. El médico es consciente de las probabilidades (likelihoods) de ciertas
enfermedades entre las personas que generalmente lo consultan. Por lo cual no puede y no
debe suponer que todas las enfermedades tienen la misma probabilidad. Se encuentra
condicionado, influenciado por lo que cotidianamente aparece en su consultorio, por su
formacion, depende de si se encuentra practicando en una regién u otra del mundo, de si sus
pacientes tienen acceso a agua potable por un sistema publico/privado o de pozo, si tienen
comida refrigerada o no y de una multitud de otras variables. Asi, Clouser, caracteriza en
términos de probabilidad a priori la fuerza de la disposicién inicial por parte del médico de creer
gue un paciente tiene una enfermedad como directamente proporcional a la incidencia de esta
enfermedad en la poblaciéon (Clouser, 1985, p. 39). Esta probabilidad seria de suma
importancia debido a que implica un ejercicio por parte del médico en la diagnosis para acortar
tiempo y trabajo a la hora de emitir su diagnosis. Ignorar a la probabilidad a priori seria
equivalente a tomar en consideracion todas las enfermedades como probablemente iguales (si
ya se pueden contar entre 6000 y 8000 enfermedades poco frecuentes, uno puede quedar
rapidamente sobrepasado), tendria la ventaja de diagnosticar enfermedades raras pero
consecuentemente deberia realizarse una diagnosis exhaustiva para cada caso. Otra ventaja
de tomar en cuenta a la probabilidad a priori, segun Clouser y en el contexto de los sistemas
expertos, es que hace diferencias significativas en el valor predictivo de los resultados de las
pruebas. Consideraciones probabilisticas pueden ser relevantes en diferentes niveles del

proceso de diagnosis. En las siguientes paginas se describiran brevemente algunos de ellos.

Para descartar algunas hipétesis, el médico necesita hacer preguntas que generalmente

se responden por un “Si o un No”. Este procedimiento dio lugar al desarrollo de arboles de
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decisiones. En la figura 1 se puede ver un ejemplo de como se representa un arbol de decision

para evaluar si un paciente puede tener un ataque cardiaco.

s the minimum systolic blood pressure
over the initial 24 hour period > 91

Yes No

s age > 62.5?

Yes

Is sinus tachycardia present?

Yes No

Figura 1. Fragmento de un arbol de decision de un ataque cardiaco.™

Peter Szolovits (1995) sugiere que en la forma como el entiende, en la toma de
decisiones, existen dos fuentes de incertidumbre: i) en relacién con las probabilidades de los
resultados provenientes de las condiciones del paciente o de acciones, y ii) la decision que se
debe tomar. El valor de la decision dentro del &rbol se establece a partir de la maximizacion del
valor esperado y a partir de los valores obtenidos en cada eleccion alternativa. El valor
esperado de un estado es simplemente el promedio de todos los valores de cada uno de los

resultados posibles, y estos son evaluados a partir de la probabilidad (likelihoods) de este

10 cuadro encontrado en http://www.workingthoughts.com, Ultima entrada el 15/08/2013 a las 15.20.
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resultado. Entonces la evaluacion de un arbol de decision aparece como un proceso recursivo
que retoma los valores desde las puntas de las “hojas” del arbol y progresivamente se
despliega hacia la “raiz”. Szolovits agrega que tipicamente el arbol de decisién (pero no
necesariamente) se ve ordenado de tal manera que la raiz del arbol es la primera decisién que
se toma, y luego bajando cada vez mas hacia las ramas se deben tomar decisiones adicionales
gue dependen de las decisiones previas y de las probabilidades de sus resultados. Asi, los
arboles de decisiones pueden representar planes de contingencia debido a que la decision
anterior puede ser relevante solo si la probabilidad orienta a nuevos resultados para futuras

decisiones.

No todas las representaciones de arboles, desde la perspectiva de Szolovits, implican
probabilidades. En el caso de la figura 1 su esquema es booleano y se reduce a las opciones
“si” y “no”. Este es relativamente simple debido a que no existen nuevas ramificaciones que
puedan dar lugar a un diagnéstico mas complejo a partir de otra configuracion sintoméatica. Otra
perspectiva, de corte computacional, defendida por Pople (1982), es la de la evocacién directa
de las tareas de la diagnosis diferencial. Con la diagnosis diferencial, este autor pretende dar
cuenta de una tarea analitica en donde el que toma la decision se enfrenta con un conjunto fijo
de diagnosis alternativas. Estas diagnosis alternativas plantean las condiciones sintoméaticas
del paciente como punto inicial para luego crear una tarea que sirve para determinar la
enfermedad o las condiciones patoldgicas que afectan al paciente. La expansion que se realiza
desde los sintomas del paciente hacia las causas posibles se hace mediante preguntas que
pueden derivar en pedidos de nueva informacién o estudios para descartar alternativas. En el

capitulo 5 se puede ver una descripcion mas detallada de la estrategia de Pople®”.

Otra manera de abordar este problema es usar directamente las probabilidades en la
representacion del arbol. El uso de probabilidades y de un arbol de decisibn mas complejo
puede permitir calcular de manera mas adecuada las posibles enfermedades de un paciente.
Es preciso aclarar que la representacion utilizada no siempre es a través de arboles, en
ocasiones se usan diagramas de influencia, que permitan representar la relacién probabilistica

y de decisién entre variables aleatorias y de decisiones en forma de red.

En la figura 2 se puede ver un ejemplo mas complejo en el cual un paciente padece una

gangrena. En este diagrama se representan ademas los tratamientos posibles incluyendo las

! Este planteo incorpora probabilidades en un cierto nivel, pero no directamente en la representacion
visual del arbol.

-18 -



probabilidades de supervivencia de cada accion. Cada cuadrado representa una toma de una
decision, los circulos dan cuenta de las consecuencias de la toma de decisiones. Una vez
construido el arbol, el calculo probabilistico se construye desde la derecha hacia la izquierda.
La probabilidad total es 1, cada circulo implica una bifurcacién y cada cuadro, como ya dijimos,
una decisibn. Ambos poseen un valor de 1 repartido en las diversas ramas que los vinculan.
Recorriendo desde la derecha a la izquierda se obtiene la probabilidad de cada nodo de la red,
lo que daria un indicio numérico de cuéles decisiones aparecen como las mejores a tomar. Los
valores que terminan en cada una de las ramas en una escala entre 0 y 1000, representan para
0 la muerte, y 1000 la recuperacion total de salud, mientras los numeros intermedios
representan el relativo deseo de estados de salud. Szolovits define a los diagramas de
influencias como una red bayesiana que adicionalmente poseen nodos de decisiones y nodos
de valores. Las bifurcaciones (Arcs) en los nodos de decisiones representan la informacion
disponible en el momento en la que la decision es realizada, y esta misma informacion se
encuentra igualmente disponible para los nodos de decisiones subsecuentes. Cada nodo de
valor define a una funcion dependiente de las bifurcaciones (Arcs) que se conectan con ella,
para asi representar el valor total de la decisién. Resolver un diagrama de influencia implica
seleccionar para cada nodo de decisiébn una politica (policy) de decisién que informa de la

mejor decisidén que se deba tomar dado un conjunto determinado de inputs informacionales.

live (.99)

850
amputate foot
———————O
die (.01) 0
live (.98) 700
. full recovery (.7)
1000 amputate leg
w O
medicine
O die(.02) 0
worse (.25)
{1 .
live (.6) 995
die (.05) medicine
0 O
die (.4) 0

Figura 2. Arbol de decision usando probabilidades de pacientes enfrentando la
amputacion de un pie o una pierna como resultado de gangrena.12

12 Encontrado en http://groups.csail.mit.edu/medag/ftp/psz/IMIA/IMIA-W G6.fm.html, ultimo acceso el
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Continuando con Szolovits, los diagramas de influencia, en comparacion con los arboles
de decisiones, aparecen como representaciones mas compactas de diversos problemas de
decisiones debido a que no representan explicitamente las consecuencias de las elecciones
individuales o las chances de las ocurrencias sino que estas bifurcaciones cargan con una
matriz de relaciones probabilisticas entre todos los posibles estados de la fuente o del objetivo
de la bifurcacion. Sin embargo, los diagramas de influencia son equivalentes a arboles de
decisiones totalmente simétricos, segun Szolovits, lo cual puede ser visto como una ventaja o
una desventaja. Por un lado, esta equivalencia asegura que no pueda aparecer ninguna
asimetria en el analisis de problemas complejos, pero por otro lado hace dificil (en
representacion misma) simplificar el modelo omitiendo ramas que poseen probabilidades muy
bajas 0 que no poseen alguna influencia significativa en la utilidad del modelo. Y agrega que
algunos usuarios consideran a la representacién mas concreta de un arbol de decision mucho
mas simple de comprender. Un aspecto positivo es que ambos, tanto el diagrama de influencia
y el arbol de decisién, son mutuamente convertibles lo cual también les permite conformarse
como una herramienta hibrida que da la ventaja de ver un problema de decisién a partir de

ambas representaciones (diagrama de influencia y el arbol de decisién).

Risk of death
from HIV/AIDS

Risk of death
from other causes

Cardiovascular

Figura 3. Ejemplo de diagrama de influencia usado para calcular probabilidades en

15/08/2013 a las 16 hrs. Esta imagen es parte de un articulo en linea de Peter Szolovits.
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pacientes infectados con HIV.®

Pero los arboles de decisiones no son los unicos elementos utilizados en la tarea de
modelar la decision de un diagndstico. Una forma diferente es la generada directamente por lo
gue podriamos denominar un “célculo”. Estos suelen relacionarse con las formas de interpretar
a la probabilidad, por lo que se pueden encontrar desarrollos de tipo frecuencialistas,

bayesianos o propentistas, por citar a los mas conocidos.

Muchos programas en medicina usan calculos bayesianos. Estos se basan en la
férmula de Bayes que maneja probabilidades condicionales. Se presenta en su forma general

de la manera siguiente:

P(B|A) P(A)
P(B)

P(A|B) =

Matematicamente hablando, se da un relacién entre las probabilidades de Ay B, (P(A) y P
(B)), vy luego la probabilidad condicional de A dado B y B dado A, (P (A|B) y P (BJA)). El
significado de esta ecuacion, depende de su interpretacion. Para fines epistemolégicos se
suele interpretarla como grados de creencias, y se la divide en tres partes. i) P(A) es lo a
priori®, y se lo define como el grado de creencia inicial. ii) P (A|B) conforma lo a posteriori, y se
lo define como el grado de creencia luego de haber tomado en cuenta a B. iii) el cociente P
(BJA)/P (B) representa los aportes de B a A. Para casos de diagnosis médica se puede tomar

una interpretacion propuesta por Peter Szolovits:

P(D;) P (S|Dy)
P(S)

P(D;|S) =

La formulacion explicitada es la usual para tratar en términos bayesianos la relacion

13 Braithwaite, R. S., Justice, A. C., Chang, C.-C. H., Fusco, J. S., Raffanti, S. R., Wong, J. B., & Roberts, M.
S. (2005). Estimating the proportion of patients infected with HIV who will die of comorbid diseases. The
American Journal of Medicine, 118(8), 890-898. d0i:10.1016/j.amjmed.2004.12.034

4 para otros autores la traduccion puede diferir, por ejemplo Iranzo (2009) lo define como “probabilidad
inicial”, se ha preferido usar a “a priori” debido a su cercania terminoldgica con “prior probability”.
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enfermedad/sintoma. Para evitar complicaciones se suelen calcular las probabilidades de una
enfermedad generada por un solo caso de un conjunto de hipétesis conocidas. Otra
peculiaridad de esta interpretacion es la consideracion de los sintomas como condicionalmente
independientes. El calculo remite por lo tanto a un solo sintoma con una sola enfermedad y no
por ejemplo a dos sintomas con una enfermedad. Este elemento puede traer complicaciones y
es conocido como el problema de la independencia, dicha problematica sera tratada
posteriormente en el trabajo. Segun Szolovits, estos dos supuestos (independencia condicional
y causa singular de la enfermedad) han dado lugar al sefialamiento de la formulacion como el
bayesianismo “idiota” o naive debido a su simpleza. Pasaremos ahora a la descripcion de la
formulacion de Szolovits. EI D en la férmula hace referencia a enfermedad (por Disease)
mientras que el S se refiere a sintoma y el P la probabilidad. Segun lo que se ha dicho, este
calculo es un célculo de una distribucion probabilistica condicional en la cual se busca
descubrir cémo el resultado de una prueba depende del “estado del mundo”. Y también de una
distribucion probabilistica a priori sobre un conjunto de “estados del mundo posibles”. Esta
distribuciéon probabilistica a priori remite a diagnésticos alternativos. Para después computar la
probabilidad a posteriori luego de conocer el resultado de la prueba. Los posibles estados del
mundo son denotados como Dg,..., D, asumiéndose como exhaustivos y mutuamente
exclusivos (como se dijo anteriormente). Entonces, la probabilidad condicional de un sintoma S
dada la enfermedad D se convierte simplemente en la probabilidad de que S ocurra cuando
ocurra D. Asi, se escribe P (S|D;) para la probabilidad condicional de S dado que D; es el

“estado del mundo” y que se adecue a P(S, D)/P (D).

Cuando aparece la necesidad de generar una discriminacién (debido a la condicién de
independencia) entre varios sintomas para una enfermedad se suele usar una variedad de
técnicas. Una de ellas son los clasificadores Bayesianos de los cuales se hablard brevemente
en el segundo capitulo. Otra técnica descrita por Szolovits consiste en agregar una nueva

ecuacion a la formulacién que ya se presenté mas arriba:

(51,521D) = P(S:|D)P(S|D)

Esta propuesta busca representar a los sintomas como un Unico “compuesto de
sintomas” a partir de todos los observados. La idea es usar esta formulacion para calcular la
distribucion probabilistica a posteriori del teorema de Bayes y de ahi poder computar la

probabilidad condicional del compuesto de sintoma dada cada enfermedad a partir de la
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probabilidad condicional del sintoma por si solo. Si se piensa que los sintomas no son
condicionalmente independientes entonces se podria hacer uso de lo que se conoce como

condicionales de la probabilidad conjunta (Joint conditional probabilities).

Otro tratamiento segun Szolovits, mas cercano a lo que se discutird en esta tesis, es el
método de inferencia secuencial Bayesiano. Después de observar cualquier sintoma, S; por
ejemplo, se hace uso de la regla bayesiana para computar la probabilidad posterior de P
(Di|S1). Luego, el resultado de la probabilidad posterior deberia ser tomada y considerada como
una nueva probabilidad a priori, lo cual corresponde a la probabilidad (likelihoods) de que el
paciente tiene D; si éste ha sido seleccionado dentro de una poblacion con el sintoma S;. Esta
secuencia deberia repetirse para cada sintoma observado, y si el condicional logra sostenerse,
entonces se puede demostrar su equivalencia con el primer tratamiento usando un “compuesto
de sintomas”. La metodologia de Szolovits es interesante debido a que tiene la ventaja de
poder considerar el razonamiento de la diagnosis paso por paso, y de esta manera ver cuél es
el sintoma que considerara en el proximo paso. Esta ventaja también se traduce en nuevas
formulaciones donde se prefiere usar odds likelihoods ratios mas que probabilidades. Antes de
pasar a describir esta estrategia, es importante hacer una aclaracibn. En esta breve
introduccién, de manera intencional se ha traducido likelihoods y odds como “probabilidad”
poniendo entre paréntesis la palabra original. La idea era evitar generar confusiones en el
texto. A partir de ahora se usaran las expresiones likelihoods y odds en su formulacion inglesa
ya que implican una distincion muy importante. Se entendera siguiendo a Szolovits, el término
likelihoods como algo que potencialmente esta por acontecer o ha acontecido. Por ejemplo la
probabilidad de que ciertos sintomas aparecen dada una enfermedad. Si se lo entiende como
funcién, entonces esta hara referencia a una funcién de los parametros estadisticos que
permiten realizar inferencias acerca de su valor a partir de un conjunto de observaciones.
Mientras que el vocablo odds se lo entendera como el ratio de la probabilidad de que un evento
acontezca frente a la probabilidad de que no acontezca. Un ejemplo de odds es el ratio dado

por el lanzamiento de un dado, en el cual un resultado como el 6 da un ratio de 1/6.

Hechas estas aclaraciones, en vez de la probabilidad posterior de D se lo cambia por el
posterior odds de D, asi la formulacién de Bayes en su forma odds-likelihoods se escribe de

esta manera:

0 (D|S) = L (S|D) 0 (D)
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El odds a priori de D sera el resultado de la formulacion siguiente:

P(D)  P(D)
P(D) 1-P(D)

0o(D) =

Y el condicional odds (o el likelihoods ratio) de un sintoma dado una enfermedad es dado por:

_ P@ID)

LSID) = 5 sipy

La anterior formulacién segun Szolovits, cambia nuestra forma de decir “75% de
probabilidades” por un “odds de 3 por 1°, esta Ultima tiene la ventaja de que una sucesiva
aplicacion del teorema de Bayes consiste en una multiplicaciébn sucesiva por los ratios
likelihoods correspondiente a observaciones sucesivas (si son independientes). Otra ventaja es
gue las personas que no manejan bien el calculo de las probabilidades, puedan ser capaces de
estimar odds inclusos en casos correspondientes a probabilidades muy pequefias o0 muy
grandes. Szolovits da el ejemplo de la diferencia entre 98% y 99%, lo cual para nuestros 0jos
puede parecer ser una diferencia infima pero en realidad representa una diferencia de odds
entre una escala de 50:1 y 100:1. No es dificil por lo tanto observar cuan distinto pueden
resultar mediciones a partir de esta nueva formulacién. Lo interesante de esta formulacion es
gue constituye una introduccion a aspectos relevantes del pensamiento de Pearl, citado por el
propio Szolovits. Pearl, segun Szolovits, dio lugar a un uso conceptual del ratio likelihoods para
la interpretacion de indicios (evidence) inciertos. Si estos indicios no pueden ser relacionados,
la mejor forma para expresar su significado es juzgar como la presencia de una hipotesis es
preferible a su ausencia. Pearl da como ejemplo el robo de una casa y el reporte por parte de
un vecino poco confiable (por ejemplo por estar alcoholizado). En este caso es dificil poder
estimar si el reporte ser4d tomado en cuenta o no, pero se puede lograr una estimacion

condicional de odds del 2:1 en caso de que una alarma se active a que no sea activada.

Dicha version posee ademds otra particularidad. Si la forma odds del teorema de Bayes
es transformada para tomar el logaritmo de ambas partes de la ecuacion, se puede llegar a que

la formulacion compute el log de una hipotesis como la suma del log del ratio likelihoods de los
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indicios observados. Por lo cual, para cada parte de indicios constituyen un peso de indicios
hacia la hipétesis. Conclusiones que poseen un ratio likelihoods mayor que 1 daran lugar a
pesos positivos mientras que si es menor que 1 obtendra pesos negativos. En cuanto a los
indicios erréneos, no contribuyen en nada en tanto no implican una variacién en la estimacion
dada una determinada hipotesis. Esta metodologia segin Szolovits ha sido usada en muchos
de los primeros programas de inteligencia artificial orientados hacia la diagnosis. Lo mas
interesante de todo, debido a que concierne a esta tesis, es que la medicién frecuencialista
usada en el programa Internist | que analizaremos mas adelante puede ser interpretada como

un logaritmo escalonado del ratio likelihoods.

Esta interpretacion es relevante porque a pesar de que el programa Internist | no usa
formulas bayesianas, se lo puede interpretar a partir de la perspectiva aqui presentada como
una forma de bayesianismo. Los usos que se pueden hacer de esta relacion entre el ratio
likelihoods y las redes bayesianas aportan elementos epistemol6gicamente interesantes para la
interpretacion de los sistemas expertos.

Los arboles de decisiones sirven para el andlisis de las decisiones, mientras que las
propuestas probabilisticas parecen mas apropiadas para las inferencias involucradas en el
proceso de diagnosis. Tendriamos entonces dos niveles representacionales, uno que favorece
el andlisis de la toma de decision y otro que permite dar cuenta de las inferencias. Volviendo a
Clouser, el uso de “légicas ramificadas” puede llevarnos a grandes problemas en algunos de
los casos de haber elegido un camino de solucion incorrecto. EI médico en este caso debe ser
capaz de reconocer las malas trayectorias si no logré plantear preguntas suficientemente
discriminatorias desde el principio. Asi, de acuerdo con Clouser, hay dos condiciones
importantes: que la secuencia de preguntas sea correcta y que la mayor parte de las
contingencias sean especificadas a priori. Estas consideraciones deberian ser interpretadas
como recomendaciones metodoldgicas de un cientifico preocupado por la modelizacion de un
problema. Desde una perspectiva filoséfica estas condiciones parecen imposibles de satisfacer.
Regresando con la descripcion de Clouser, se sugiere partir de una hipoétesis y luego, con
informacion que proviene de responder cuestiones del tipo si/no poder llegar rapidamente a un
diagnostico. Los médicos experimentados habitualmente llegan a una diagnosis de manera
mas rapida y con pocas preguntas. En este sentido favorecen la secuencia de resolucion de
problemas mas econdmica. No hay que olvidar, dice Clouser, que poner a prueba hipétesis es
un modo simple de usar relaciones estadisticas entre sintomas y enfermedades. Una respuesta

si/no a una pregunta que ha sido ramificada en su mayoria, no establece categdricamente la
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colocacion de una enfermedad en un grupo o subgrupo determinado. Al contrario, a partir del si
o del no, hay una probabilidad de hacer caer a la enfermedad en un grupo u otro y esta
probabilidad se ve aumentada o disminuida en funcion de los factores que la afectan. Dentro de
estos factores se encuentra el de los valores. Este tema resulta delicado ya que puede implicar
nociones de “légica”. Al respecto, Clouser hace referencia a la pregunta acerca de si los valores
entran dentro de la “légica” dependiendo de nuestra concepcion de la “légica”. Si ésta es
pensada como un formalismo, en relacion a procedimientos sistematicos o esquemas de
inferencias y conclusiones, entonces no es errado darle una atencion al tema de los valores
principalmente orientados a las nociones de riesgos. En esta tesis, la atencion a dicho tema es
precisamente justificada por los aspectos concernientes a la inferencia. Los valores son
importantes debido a que pueden resultar un elemento de peso via la interpretacion de
probabilidades, en efecto, a la hora de tomar una decisién se desea tener las probabilidades

mas altas antes de actuar.

Los valores, que trata Clouser, son epistemol6gicamente interesantes para la
modelizacién dado que las pruebas clinicas pueden dar falsos positivos (la prueba indica que el
paciente posee tal enfermedad pero en realidad no la tiene) y falsos negativos (que indica que
el paciente no tiene tal enfermedad pero en realidad si la tiene). Se puede determinar el valor
porcentual de los falsos positivos y negativos, para incluirlos en los célculos. Existen valores de
decisiones en dos ambitos: en el laboratorio y en la oficina del médico. La linea divisoria entre
los falsos positivos y los falsos negativos es trazada en el laboratorio. La posibilidad de
diagnosticar una enfermedad desde el laboratorio esta dada por el hecho de que exista 0 no un
elemento en la sangre o se encuentre por arriba o abajo de un cierto limite. Esta idea de limite
es cuestionable segun Clouser, debido a que ciertos pacientes pueden encontrarse con
factores que indicarian que el paciente padece a una enfermedad en particular cuando en
realidad no la tiene. Modificar este limite tampoco ayudaria, aumentan los falsos positivos y
falsos negativos, por lo cual es importante evaluar los costos que pueda producir la
modificacion de estos limites (costo en término de dolor, pérdida de vida, gastos, tiempo,
retraso del tratamiento, molestias, contagio, etc.) o de marcar una condicién a la enfermedad
frente al hecho de informar que no posee la enfermedad pero en realidad la tiene. Por otro lado,
el nivel de la oficina del médico es primordialmente interpretativo. Debe interpretar los
resultados de las pruebas en base a otros sintomas, a los falsos positivos y negativos para asi
evitar un diagnéstico equivocado en funcion de los costos probabilisticos de las hipotesis

planteadas.
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Luego de haber descrito los elementos centrales de la diagnosis en base a Clouser y
una introduccion breve respecto de estrategias acerca del analisis de la decision e inferencias
de la decision por parte de Szolovits, es preciso aclarar que la integracion de estos aspectos en
las implementaciones computacionales no son todavia claras. Para esto, en las paginas
siguientes se intentara plantear algunas formas en las cuales ambas partes se pueden integrar
(herramientas computacionales y diagnosis) y asi dar cuenta de algunos problemas propuestos
en por Clouser con el fin de dar una muestra de los elementos que generaban preocupacion a
final de la década de los afios setenta del siglo XX. R4pidamente se establecid la importancia
de dar a la computacion el rol de consultor para colaborar con el médico. Esta colaboracion se
pensaba en términos de proveedores de informacién, o recolectores de datos asi como también
de asistentes en la toma de decisiones. Al principio de este apartado se enumero una lista de
ciertas tareas que se pensaba que las computadoras podian hacer. La pregunta natural de la
época era la de saber si realmente una computadora podia ayudar en el diagnéstico médico y
como esta debia actuar. Otra pregunta era acerca de las preocupaciones que generaba en la
comunidad la diagnosis computacional. Clouser buscaba responder a estas dos preguntas. La
primera pregunta parece contestarse de forma afirmativa. El simple manejo de informacién, la
capacidad de almacenamiento son dos elementos en los cuales parece que se entendieron los
limites humanos frente a la computadora. La respuesta de la segunda pregunta es mas sutil en
tanto que no supone a la computadora como una simple fuente de informacién o datos, sino
también como una fuente capaz de poder tomar decisiones confiables. Se pueden hacer
algunas comparaciones entre la toma de decisidon humana y computacional segun Clouser. Los
humanos tienen una gran capacidad para hacer estimaciones subjetivas respecto de
probabilidades pero suelen tener muchas dificultades para combinarlas. Los humanos suelen
en efecto ser muy conservadores con sus estimaciones y ser propensos a equivocarse al
considerar nuevos datos o al buscar nueva informacion. Hay una tendencia a recordar
solamente las correlaciones positivas y no las negativas y existe también una tendencia a
adoptar sesgos respecto a los juicios probabilisticos por casos “dramaticos”. Segun Clouser las
computadoras al contrario poseen en un cierto nivel una precisién que tiende hacia una
neutralidad, en su orientaciéon no subjetiva, no erratica, no impresionable o que pase por alto
informacion. La probabilidad a priori es una estimacion de un médico y por lo tanto es subjetiva
y parcial. En cambio, siguiendo a Clouser, la computadora es “precisa” y constantemente
puesta al dia con todos los nuevos casos que incrementan su base de datos, asi como también
con las relaciones de probabilidades entre sintomas y enfermedades. Otro aspecto de la

probabilidad a priori es que a medida que su valor es mayor también sera mayor el valor
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predictivo de una prueba positiva, por lo cual el cuidado en registrar los parametros de
poblaciones y la incidencia de la enfermedad es de gran importancia. Una computadora en este
sentido, ayudaria a la recoleccion de los datos y a la recopilacion o re-calibracidon de nuestras
propias hipoétesis. Es también en este momento que se consolidan las heuristicas del programa,

segun los dominios especificos, cuyos datos permiten arribar a diagnésticos confiables.

Se puede criticar esta perspectiva de Clouser sobre la “objetividad computacional” de
diferentes maneras. Las redes bayesianas se han desarrollada tomando en consideraciéon a un
tipo de interpretacion subjetivista. De acuerdo con ello, los diagramas y los calculos realizados
son interpretados como representaciones del “mundo” por parte de la persona que los realiza.
Sus aplicaciones y procesamientos computacionales no van a “objetivar’” el manejo de la
probabilidad. En relacion a este ultimo punto, es primordial entender la manera diferenciada en
la que se realizan los calculos. Es cierto que en su gran mayoria, un calculo realizado por una
maquina puede ser mas fiable que la realizada por una persona en una hoja de papel, aln mas
cuando se trate de calculos extensos pero esta confiabilidad no puede ser sinénimo de
“objetividad”. Es decir, que el formalismo que puede presentarse dentro de la computacion no
implica un abordaje que pueda constituir una objetividad de por si. Ademas, algunas de estas
estrategias, que pueden ser interpretadas en términos “subjetivos” suelen tener un alto grado
de efectividad. Estas heuristicas suelen ser el producto de agentes expertos en un dominio
especifico que gozan de altas tasas de éxitos a la hora de resolver problemas. Esto se debe,
en parte, por un manejo adecuado de las complejidades que pueden aparecer, a la hora de
tratar un caso. Una “computacion objetiva” no puede diferenciar casos de diferente complejidad
dado que necesita de estas estrategias para poder aplicar sus algoritmos y por ende resolver el
problema. Una propuesta de por qué no puede la maquina manejar estas complejidades, se
deberia principalmente por el problema de que los modelos algoritmicos no poseen una alta
capacidad adaptativa para tratar casos especiales. Por ejemplo, si un valor en el parametro no
coincide con los limites previstos, 0 que no existe o hasta simplemente se debe agregar un
nuevo valor el algoritmo no correrd o directamente derivaria en errores. En cambio las
heuristicas, tienen la capacidad de manejar estas situaciones con mas solvencia y por ende

éxito.

Clouser enumera otras problematicas que aparecian como generales por parte del uso
de computadoras para la diagnosis. Algunas conciernen a la probabilidad a priori. Una de las
dificultades mas importantes radica en la organizacion de los aportes de la recoleccién de

datos. Dado que la probabilidad a priori es un aspecto que puede ser interpretado en términos
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subjetivos, la organizacion de registros en una gran base de datos interconectada a nivel
internacional, provoca problemas de compatibilidad entre los datos. Los aspectos particulares
del paciente y de su relacion con la enfermedad y sus sintomas pueden dar lugar a situaciones
que podrian denominarse “nichos epidemioldgicos”, estos buscan especificar el grado de
incidencia de la enfermedad en el &mbito en el cuél se encuentra el paciente. Los elementos a
tomar en consideracion para examinar la relacién paciente/enfermedad/sintomas hacen dificil
poder “unificar” una probabilidad a priori. Por esta razén una base de datos con aportes de
probabilidades a priori de diferentes partes del mundo daria lugar a un caos informacional. La
modificacion de la probabilidad a priori también podria desplazar los limites de las
clasificaciones por lo que existe un riesgo mayor de generar falsos positivos y/o negativos. Esto
se debe principalmente por la “estandarizacion” de estos datos. Otro aspecto es el relacionado
con las etapas de una enfermedad. Los sintomas suelen variar con el desarrollo de la
enfermedad y por ende la probabilidad a priori y las probabilidades condicionales
enfermedad/sintoma se ven afectadas. Si se considera este aspecto en los célculos, entonces
el incremento del numero de enfermedades podria multiplicarse varias veces (por 4 o hasta 5
veces). La tarea computacional se complejiza, pero no alcanza todavia para hacer el problema

intratable.

Un problema también ligado a la probabilidad a priori y las probabilidades condicionales
es el de las enfermedades multiples. Los sintomas que un paciente presenta puede complicar
la diagnosis en casos en los cuales no sea facil discriminar la posibilidad de enfrentarse con
varias enfermedades al mismo tiempo o una enfermedad. Si se adjudican valores
probabilisticos a las combinaciones de enfermedades, se tiene alli un nuevo incremento
importante de los calculos que se deben realizar. También, es importante el seguimiento de la
evolucion de los sintomas. Asimismo es relevante saber cuales de esos sintomas han sido
dejados de lado. Si se utiliza una formula bayesiana, dice Clouser (1985, pp. 50-51), se debe
asumir como supuesto que todas las enfermedades son exclusivas y que las sumas de sus
probabilidades dan 1. Y este no es el caso. Este problema, que ya se citd en las paginas
anteriores, es el del supuesto de la independencia. Este supuesto es necesario para el
bayesianismo, y su tratamiento es central para este trabajo en tanto que aparece como un
problema recurrente. La hipétesis que se buscara defender en este trabajo dependera de la
respuesta a la pregunta acerca de si se puede considerar a la estrategia de las redes
bayesianas como heuristicas capaces de tratar el problema del supuesto de independencia.

Este problema es el que ha generado mayor rechazo al uso del bayesianismo en sistemas
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expertos durante las décadas de 1970 y 1980. EIl problema involucra varias facetas que seran
retomadas en el desarrollo del trabajo, por lo que ahora se realizara una aproximacion al

problema siguiendo algunos de las propuestas de Clouser (1985, pp. 50-51).

La relacion sintoma/enfermedad a partir del teorema de Bayes permite obtener una
probabilidad en torno a un sintoma en particular que pueda ser indicio de una enfermedad.
Para cada sintoma se debe calcular, de esta forma, una nueva probabilidad. Se lo hace de esta
manera por el supuesto de independencia, por el cual uno se ve obligado, por la estructura del
teorema de Bayes, a suponer cada sintoma es independiente de otros sintomas™. El problema
entonces aparece cuando se multiplican las probabilidades de dos o mas sintomas y en vez de
obtener un incremento de la probabilidad ésta disminuye. Ello se debe a que el tratamiento de
los sintomas como ocurrencias independientes disminuye a la ocurrencia del célculo total. Por
ejemplo: un sintoma tiene una probabilidad X y otro sintoma una probabilidad Y. Las
probabilidades XY al multiplicarse entre ellas aumentan al mismo tiempo el promedio individual
sobre el cual se basan. Si X tiene una probabilidad de .5/1 e Y .6/1 obtenemos un total de 3/10
lo cual llevado a 1 es de .3/1. Lo que se hace entonces es considerar a estos sintomas como
un evento Unico, pero en realidad estos sintomas raramente son independientes. Los sintomas
se encuentran en efecto, causalmente conectados con el paciente y si no lo estan entre ellos,
puede que lo sean por causa de otra enfermedad. En este sentido, no es infrecuente que dos
sistemas independientes posean una correlacion aiun pequefia con el estado de la enfermedad,
pero si son tomados de forma conjunta generan una alta correlacion y de esta manera una
capacidad discriminatoria. Uno podria pensar entonces que las probabilidades tendran mas
peso si se las toma como conjuntos de sintomas dada una enfermedad. Si por ejemplo se
posee una cantidad n de sintomas, y si se piensa en combinaciones binarias o pares de
sintomas, el nimero incrementara a 2n. Si esta cifra es de 20 sintomas, a partir del supuesto
de independencia se obtendra 1 048 576 posibles combinaciones. Rapidamente se puede ver
el problema que representa computar combinaciones de sintomas. Una variedad de estrategias
existen para poder superar el problema. Una de ellas era la formulacion presentada por
Szolovits. Pero lo que es de interés, es que si bien la exposicién de Clouser durante un
workshop de Pittsburgh en octubre de 1978 estaba orientada hacia el bayesianismo, el
trasfondo del workshop trataba de un sistema experto basado en conocimiento como Internist I.

Este sistema computacional desarrollado por Pople y Myer rechazaba explicitamente al

!* Se realiza un calculo por cada sintoma vinculado con una enfermedad. Si tenemos dos sintomas para
una enfermedad se realizan dos célculos, etc. El problema aparece cuando se busca juntar estos dos
calculos, esto no puede hacerse debido que son dos calculos independientes.
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bayesianismo®®. Szolovits menciono a este sistema experto en el sentido que las frecuencias
utilizadas por Internist | podran ser interpretadas como un logaritmo escalonado del ratio
likelihoods. Es decir, semejante a una herramienta desarrollada por Pearl, las redes
bayesianas. Esta herramienta considerada como una heuristica se enfrenta entonces a dos
preguntas. La primera de ellas tiene que ver con la cuestion de si las redes bayesianas pueden
constituir una herramienta adecuada para abordar el problema de la independencia. Como
hemos visto este problema representa una dificultad de peso a la hora de adoptar el
bayesianismo como una perspectiva para la construccion de sistemas expertos. La segunda
cuestion que queremos plantear es si la propuesta de Pearl, esto es las redes bayesianas,
pueden constituir una heuristica para el tipo de proceso de resolucion de problema que lleva
delante de Internist I.

'® Desarrollaremos este tema en el capitulo 3.
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CAPITULO 2.

2. Diagnosis médica e inteligencia artificial

En este capitulo se hard un recorte histérico respecto a las relaciones entre inteligencia
artificial y diagnosis médica. En primera instancia se retoma en parte a Kononenko (2001)
como guia histérica para el estudio de los programas de aprendizajes automatizados y del
desarrollo mas general de la disciplina. En el siguiente apartado se definird lo que se entiende
por experto y sistema experto, tomando como base a Durkin (1994 y 1996). Luego se finalizara
el capitulo mediante la descripcion de tres formas de ver a las heuristicas, realizando un

analisis sobre el concepto para poner en cuestién la dicotomia heuristicas-algoritmo.

A. Inicios

La aparicion de la inteligencia artificial estd fundamentalmente relacionada al desarrollo
y elaboracién de la computacion. La maquina de Turing consolido en los afios treinta del siglo
XX la base tedrica para la construccion de la primera computadora. La ENIACY” computé sus
primeros datos en 1945, impulsando a su vez el imaginario de numerosos investigadores sobre
la posibilidad de construir una inteligencia artificial. Pamela McCorduck (2004) es considerada
como una historiadora de peso en el ambito de la inteligencia artificial. Su cercania con los
acontecimientos gue hicieron historia y su recoleccion de entrevistas le otorgan indudablemente
una gran autoridad*®. Los historiadores acuerdan (McCorduck, 2004; Mirowski, 2004: en que el
coloquio de Dartmouth en 1956 marcé un giro en la inteligencia artificial respecto a los
programas que iban a desarrollarse en los afios que siguieron y su establecimiento como
disciplina. Una disciplina constituida de una variedad de sub-disciplinas que aparecian como el
principal reto de la conferencia para poder lograr definirla en una linea clara. La consigna de la

conferencia era relevar todo aspecto de aprendizaje o de cualquier otra caracteristica de la

" Una de las primeras computadoras construida. Su construccion se inicié en 1941 y finalmente estuvo
operativa a partir de 1945.

18 E| relato de McCorduck no coincide con la interpretacién de otros participantes del desarrolla de la
inteligencia artificial. Philip Mirowski en un articulo (Mirowski, 2004) critica el hecho de que los relatos de
McCorduck como interna a los desarrollos principalmente de Simon, le otorga a éste un papel demasiado
importante en el relato. Lo cual da lugar a la posibilidad de nuevas narrativas.
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inteligencia humana que pueda ser precisamente descrita de tal forma que una maquina pueda
ser elaborada para simularla®®. Uno de los programas presentados en esta reunion, el “Logic
Theorist” por Herbert A. Simon y Allen Newell con ayuda de J.C. Shaw, no tuvo mucho impacto
durante la conferencia, pero luego fue considerado como el primer programa de inteligencia
artificial. Puede ser considerado una innovacion para la época debido a que el programa
manipulaba simbolos y no numeros lo que posteriormente daria lugar a una de las principales

contribuciones de Newell y Simon, el GPS.

B. Inteligencia artificial y diagnosis médica: un poco de historia

Igor Kononenko define la inteligencia artificial (Kononenko, 2001) como una parte de la
ciencia computacional que intenta hacer a las computadoras mas inteligentes (2001, p.89).
Siguiendo los pasos de Dartmouth, se supone que no habria inteligencia sin aprendizaje. Por lo
cual se considera el desarrollo de maquinas de aprendizaje como una de las ramas principales
de la inteligencia artificial. El inicio del uso de computadoras a principios de los afios 50 y 60 dio
nacimiento a algoritmos capaces de analizar y modelar grandes conjuntos de datos. En
particular tres grandes ramas, emergieron segun Kononenko, para la diagnosis médica: los
trabajos clasicos en aprendizaje simbélico descritos por Hunt et al. (1966), los métodos
estadisticos por Nilsson (1965) y las redes neuronales de Rosenblatt (1962). Luego estas tres
ramas derivaron en métodos particulares mas avanzados: i) métodos estadisticos o de
reconocimiento de patrones (como los vecinos k-mas préximos o K-nearest neighbours),
andlisis discriminantes y clasificadores bayesianos, ii) aprendizaje inductivo de reglas
simbdlicas, tales como los arboles de decisiones inductivos Top-Down, reglas de decision e
inducciones. Y finalmente iii) redes neuronales artificiales, tales como la red neuronal
multicapas prealimentada con retropropagacion®, la red auto-organizativa Kohonen y la

memoria asociativa Hopfields.

El método estadistico en el articulo de Kononenko se limita a los clasificadores

Bayesianos. Los clasificadores naive bayesianos o también llamados Bayes simples fueron

19 Esta propuesta sera luego retomada por el PSSH (Physical Symbol System Hypothesis) de Simon y
Newell en su articulo acerca del GPS (General Problem Solver) para incluir una “maquina como
manipuladora de simbolos”

20 La traduccion es dificultosa; “a multilayered feedforward neural network with backpropagation

learning”. (cf. p.90)
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concebidos tedricamente para su aplicacion por Good en sus trabajos de 1950 y 1964. Estos
son descriptos como un método probabilistico inductivo, en el cual se propone una
independencia entre los atributos (Kononenko, 1991, p. 206). Kononenko et al. (1984) y Cestnik
et al. (1987) destacaron su gran eficiencia en la diagnosis médica. Pero es solamente a partir
de los 90 que el problema acerca de la transparencia pudo ser abordado y que resultados
exitosos de sus aplicaciones pudieron ser dados en diagnosis médica por Kononenko en 1989
y 1993. El llamado problema de la transparencia consiste en la cuestion de que tanto el
conocimiento generado por las maquinas de aprendizajes y la explicacion (explanation) de las
decisiones deben ser transparentes al médico. Esto es, el conocimiento generado debe ser
capaz de ser analizado y comprendido por el médico. En su forma ideal, afirma Kononenko
(2001, p. 95), el conocimiento generado automéaticamente por la maquina proveera al médico
un nuevo punto de partida al problema. Y puede ademas mostrar nuevas relaciones y
regularidades que no se habian visto antes en su forma explicita por el médico. Posteriormente
una gran cantidad de variantes o extensiones de clasificadores naive bayesianos fueron
desarrollados; Cestnik en 1990 desarrollé las probabilidades de estimaciones-m?!, Kononenko
en 1991 desarrollé6 un clasificador semi-naive bayesiano? que va mas alla del naive y que
detectaba dependencias entre atributos. Langley (1993) creé un sistema que usa a
clasificadores bayesianos en los nodos de arboles de decisiones. Pazzani (1997) desarroll6
otro método para busquedas explicitas de dependencias entre atributos en la clasificacion
naive bayesiana. La transparencia de los clasificadores naive Bayesianos puede ser

incrementada mediante herramientas que favorecen la visualizacion (Kohavi et al., 1997).

Desde sus inicios se identifican diversos problemas en las redes neuronales. Segun
Kononenko, a partir del trabajo de Rosenblatt en 1962 se desarrolld una regla béasica de
aprendizaje delta para perceptrones de una capa. Luego Minsky y Papert (1969) probaron que
esta regla no podia resolver problemas no lineales. Este resultado alejo a muchos
investigadores del campo de las redes neuronales. EI campo recibié un impulso a partir de los
trabajos de Hopfield de 1982 y 1984 sobre la red neuronal asociativa y luego por la publicacion
de la regla de retropropagacion para redes neuronales multicapas pre-alimentadas. En
particular estos resultados permitieron aplicar estas herramientas en el campo de la diagnosis

médica. Un problema que surgié a partir del uso de las redes neuronales, fue que se las

L Estas son consideradas como una amplia clase de estadisticas obtenidas a partir de la minimizacién
de una funcion dependiendo de los datos y parametros de un modelo.

%2 | os clasificadores naives bayesianos son un método probabilistico inductivo en el cual se propone una
fuerte independencia entre atributos. Los semi-naives apuntan en tratar de encontrar las dependencias
entre atributos y no siempre, de esta manera, tratar a todos los atributos de forma independiente.
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usaban como clasificadores de tipo “caja negra”. Esto constituia un problema para la
confiabilidad del conocimiento generado (problema de transparencia). Por otro lado esto
dificultaba la explicacion de las decisiones. Con el trabajo de Haykin (1994) y desde el
desarrollo de ciertos algoritmos para las redes neuronales se pudo tratar ciertos aspectos de

estos problemas de transparencias.

En el aprendizaje simbdlico®® las areas mas promisorias fueron los resultados
generados por los arboles de decisiones y las reglas de decisiones. Hunt et al. (1966) usa un
concepto del sistema de aprendizaje (CLS /Concept Learning Systems) para la construccion de
arboles de decisiones en diagnosis y para realizar predicciones. La idea es organizar los datos
y obtener patrones. Se dificulta tal tarea debido a la gran cantidad de datos que generan las
investigaciones médicas. Estas pueden ser relevantes para investigaciones especializadas, o
futuras, o simplemente organizando el cuerpo de los resultados obtenidos para mejorar su

difusiéon. Un programa como CLS hace justamente esto.

Quinlan en 1979 hizo de la generacion de arboles y reglas de decisiones un campo
activo con el desarrollo del algoritmo Iterative Dichotomizer 3 (ID3). Se consolidé luego el
campo gracias a Michalski y Chilausky (1980) por haber logrado aplicar exitosamente el
sistema AQ en tareas de diagnhosis de enfermedades en plantas. El ID3 pudo ser aplicado en
un problema dificultoso en oncologia gracias al trabajo de Bratko y Mulec (1980). Mdultiples
variantes del ID3 se aplicaron luego en diversas tareas en diagnosis médica. Kononenko da
como ejemplo su sistema Assistant (Kononenko et al., 1984; Cestnik et al., 1987). Este sistema
origind aplicaciones en el campo de la oncologia (localizaciobn de tumores primarios,
pronésticos de la recurrencia de cancer de pechos, linfografia), urologia (disfuncién del tracto

urinario inferior), y pronésticos de supervivencia en hepatitis.

Breiman y al. (1984) desarrollaron el sistema CART que ha sido aplicado en diversas
tareas de diagnosis y predicciones en el area de la cardiologia y de la oncologia. Se puede dar
una pequefia lista ilustrativa de la variedad de maquinas de aprendizaje que aparecieron en los
afos 80 en el campo de la diagnosis médica: en oncologia (Elomaa & Holsti, 1989), patologia
de higado (Lesmo et al. 1982), diagnosis de la enfermedad de tiroides (Horn et al., 1985; Hojker
et al., 1988; Quinlan et al., 1987), reumatologia (Kononenko et al., 1988; Karalic & Pirnat, 1990;

Kern et al., 1990), diagnosis del sindrome de craniostenose (Baim, 1988), diagnosis de los

% La teorfa del aprendizaje simbolico, propone una visién efectiva sobre las imagenes en donde se
sugiere que las imagenes favorecen la creacion de una “receta” (blueprint) para mejorar la realizacion de
una accion.
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dermatoglifos (Chan & Wong 1989), cardiologia (Bratko et al., 1989; Clark & Boswell, 1991;
Catlett, 1991), neuropsicologia (Muggleton, 1990), ginecologia (Nunez, 1990) y perinatologia
(Kern et al., 1990).

En los afios 90 se desarrollé el algoritmo Relief y sus sucesores (Kira y Rendell, 1992a;
b; Kononenko, 1984; Robnik-Sikonja y Kononenko, 1997). Este algoritmo permite estimar la
cualidad de cada supuesto en el contexto de otros supuestos de la diagnosis. Este algoritmo no
solo permite llevar adelante una forma de resolucion de problemas de tipo inductiva por medio
de arboles de decisiones y de algoritmos similares sino que aumentaria su “transparencia”. Las
estructuras generadas por estos arboles son consideradas por algunos investigadores como las
mas parecidas a las humanas y fueron vinculadas con varias tareas de la diagnosis médica

profesional en dos articulos, uno de Kononenko et al., de 1998 y otro de Kukar et al., en 1996.

Quinlan (1986) separa, a diferencia de Kononenko, a las maquinas de aprendizaje en
dos sub-areas. En primer lugar estan los sistemas adaptativos que monitorean sus propios
logros y que intentan mejorarlos mediante ajustes de parametros internos. Existen programas
que se auto-mejoran en caso de jugar juegos (Samuel, 1967), balanceando “polos”®* (Michie,
1982), resoluciones de problemas (Quinlan 1969), y varios dominios mas. En segundo lugar se
puede ver al aprendizaje como la adquisicion de conocimientos estructurados conceptualmente
(Por Hunt, 1962; y Winston, 1975), redes discriminatorias (Feigenbaum y Simon, 1963) o de

reglas de producciones (Buchanan, 1978).

Lo interesante de los ultimos ejemplos a nivel practico es el desarrollo de sistemas
expertos basados en conocimiento. Esta separacién por parte de Quinlan muestra una divisién

gue ya en los afios 80 aparecia como importante para Danner Clouser:

“Uno puede distinguir crudamente dos énfasis o direcciones generales en la
investigacién. El primero es el intento de entender los procesos de la cognicién humana
operantes durante la resolucion de problemas. El otro es el desarrollo de programas
computacionales, para completar una variedad de tareas, manejando una cantidad
importante de datos. Los dos no necesariamente se encuentren desvinculados. La
investigacion en los procesos de la resolucion de problemas humana ha sido un esfuerzo

real para describir la légica del proceso, la secuencia de pasos, la administraciéon y

2 E| problema denominado “balancing poles” es un problema ingenieril. Este suele ser representado por
un vagoén que puede moverse en dos direcciones, derecha o izquierda, y sobre el cual una barra de
metal se encuentra verticalmente en equilibrio. El vagén al moverse, desequilibra la barra, por lo cual
debe rectificar su direccidn para que permanezca en equilibrio la barra.
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evaluacion de las variables, y otras estrategias de este tipo. El anhelo era abstraer
férmulas, algoritmos, reglas de decisiones, o cualquier elemento que pudiera replicar la
resolucion de problema humana. Esto podria ser usado para mejorar el razonamiento
humano, ensefiarselo a otro o proveer pistas de reflexiones internas para la construccion

de programas computacionales.

El andlisis de los procesos de resoluciones de problemas humanos toma una
variedad de formas diferentes e ingeniosas. El intento de capturar y describir procesos
de pensamientos humanos es una empresa elusiva. Mientras los investigadores estan
abstrayendo lo que el experto (como sujeto experimental en este caso) ha escrito sobre
papel o dicho en un dictafono o mientras lo estan presionando para realizar una
introspeccién de cada paso de su camino, no ayudaria si no nos preguntamos si el
enfoque de los investigadores, via preguntas, o descripciones de las tareas, haya
interferidos con el proceso de razonamiento que han estado intentando observar. Sin
embargo con estos resultados son capaces de replicar con cierta precision los juicios de

los expertos clinicos.”(Clouser, 1985, pp. 36-37)

Lo interesante sin duda es que estos ambitos, esto es las formas humanas de resolver
problemas y las herramientas computacionales para modelizar dicho proceso, no implican, para
Clouser una separacion completa sino que existiria una interaccion entre ambos. La division
entre maquinas basadas en conocimiento y el desarrollo de solucionadores para problemas
formarles nos muestra dos tratamientos diferentes realizados por los investigadores de la
época en sus intentos de reproducir o imitar a la inteligencia humana. Feigenbaum, el creador
de lo que hoy se puede denominar como sistema experto, defendié en sus inicios la idea de
buscar reglas y de relacionarlas con una base de conocimientos para reproducir la inteligencia
humana. Varias dificultades se presentaron en su camino dando lugar a un florecimiento de

maquinas basadas en solucionadores algoritmicos para generar decisiones.

En los afios 90 poco a poco los programas basados en solucionadores algoritmicos
dominaron la escena dejando de lado a los programas basados en conocimiento. Hector
Geffner (2010) describe a los problemas encontrados por aquellos desarrolladores de
maquinas basados en conocimiento y encuentra una falta de robustez de los programas
resultantes. A estos, siempre parecia faltarles conocimientos criticos para el sistema: los
declarativos (este hombre no queda embarazado), y los procedimentales (cuél regla o accién
hay que aplicar a continuacion). Duros debates dominaron la escena en los afios 80 al poner en

cuestion el futuro de estas maquinas basadas en conocimiento. Algunos de estos debates
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pedian el retorno hacia la aplicacion de reglas simples como las desarrolladas por Feigenbaum
para el campo de la inteligencia artificial. Pero aun asi, algunos investigadores sostenian que la
inteligencia humana no se regia con tales reglas (Haugeland, 1993), que no hace falta apelar a
representaciones para el comportamiento humano (Brooks, 1991), o que la red neuronal
subsimbdlica y los algoritmos genéticos eran la via a seguir (Rumelhart y McClelland 1986;
Holland 1992). Geffner pone de relieve estos debates para explicar el cambio que se dio entre
un paradigma basado en la escritura de programas de problemas por-definir®® (ill-defined) y el
paradigma basado en la escritura de solucionadores (solvers) para modelos mateméticos bien-
definidos® (well-defined). Los solucionadores, segin Geffner, son programas que toman una
descripcion compacta de una instancia particular de un modelo y automéaticamente computan
su solucién. A la inversa de los primeros programas de inteligencia artificial, los solucionadores
son generales lo que significa que podrian resolver cualquier problema en tanto que logre
adecuarse con un modelo. Este modelo busca ser el mas general con el fin de que pueda servir
para la mayor cantidad de dominios posibles. Geffner agrega que algunos de estos modelos
son muy expresivos como por ejemplo el POMPDs. El problema principal en esta area de
investigacion es de tipo computacional, por lo cual se debe pensar en cdmo hacer que los
solucionadores de dominios independientes alcancen problemas mas amplios y eventualmente
mas interesantes dado que todos los modelos de ese tipo, en el peor de los casos, solo serian
intratables computacionalmente hablando. Dentro de estos modelos (Geffner, 2010, p. 39) se
puede citar a los problemas de satisfacciones de restricciones, planificaciones (Strips
Planning), redes bayesianas, y procesos de decision de Markov parcialmente observables,

entre otros.

Cuando Geffner afirma que se ha dejado de lado a los programas basados en
conocimientos por la elaboracién de solucionadores, esto no debe significar que se deba
rechazar al desarrollo de estos primeros. En efecto, como lo veremos en el proximo apartado y
en el préximo capitulo, estos dos tipos de programas resuelven dos tipos de problemas
diferentes. Por lo tanto, no se puede realizar un “reemplazo” de un método de resolucién de

problema para un problema por-definir a un método de resolucién bien-definido.

5 Son problemas que no poseen un objetivo claro o caminos de soluciones. Para mas precisiones ver
las discusiones realizadas en los capitulos 2 y 3.
%6 Son problemas que si poseen un objetivo claro y caminos de soluciones.
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C. Sistemas expertos y expertos

En este apartado se describiran las relaciones entre los sistemas expertos y expertos
dentro del ambito de los programas basados en conocimientos. A partir de esta relacién se
buscaba reconstruir el conocimiento de expertos humanos en dominios de conocimiento
especificos y tratar de reproducirlo a partir del desarrollo de programas computacionales. Estos
desarrollos originaron los sistemas expertos o los denominados programas basados en
conocimientos. Este pequefio esquema nos permite introducir las nociones de heuristicas y

algoritmos.

En los afos setenta luego del éxito de la NASA en enviar un hombre a la luna la
atencion se centr6 en el planeta Marte. El primer objetivo era poder lanzar una nave no
tripulada hacia el planeta rojo para obtener datos. La NASA encargé a un grupo de la
universidad de Stanford, un programa computacional para el analisis quimico de los suelos. La
NASA iba a proveer informacion de los suelos con un espectrograma de masas, el programa
debia entonces, a partir de esta informacion, poder describir la estructura molecular del suelo.
Para llegar a este resultado, el equipo de Buchanan y Feigenbaum buscé a expertos quimicos
con la intencién de descubrir reglas o patrones que podrian ser implementados en un programa
computacional. El resultado de este trabajo fue la creacion del Dendral. Feigenbaum
denominara luego a este tipo de programa un sistema experto. Unos 20 afios después de esta
propuesta original se podia contar a mas de 12.500 diferentes sistemas expertos repartidos en

multiples areas pero concentrados en tres principales: medicina, industria y en negocios.

El objetivo original de los sistemas expertos era poder dar cuenta a través de un
programa computacional de las formas de razonar y representar el conocimiento humano.
Segun John Durkin (1990) para poder llevar adelante esta tarea se deben dar dos requisitos: i)
tiene que poder representar un conjunto de conocimientos con los cuales el razonamiento
puede interactuar. Algunos estudios sugerian que el razonamiento o la representacién por regla
por si solo no era la mejor manera para simular el comportamiento inteligente. ii) que el
problema que se necesita tratar esté bien representado de tal manera que se pueda resolver
con los recursos del sistema. Para lograr esto se utiliz6 como estrategia el estudio de expertos
y su habilidad de resolucion de problema en algun dominio especifico para luego poder crear

un modelo.

En general se estima que el sistema experto deber4d modelar los siguientes aspectos del
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experto humano:

Conocimiento: se busca modelar el conocimiento tanto a nivel estructural como a nivel de

contenido.

Razonamiento: es modelado usando procedimientos y estructuras de control que procesan al

conocimiento de una manera parecida al ser humano.
Conclusiones: las conclusiones deben ser consistentes con los resultados del experto humano.

Explicaciones: las explicaciones deben parecerse a las de un experto humano, pero ademas
deben ser capaces de explicar por qué se formulan ciertas preguntas, pero también cémo se

obtiene una determinada conclusion.
Durkin caracteriza la estructura de los sistemas expertos dividiéndola en cuatro partes:

La base de conocimiento: esta contiene el conocimiento especializado que proviene del
conocimiento de los expertos humanos sobre un dominio en particular. Este conocimiento luego
debe ser codificado a partir de técnicas de representacién del conocimiento. Una de las
técnicas mas usadas es la de las reglas de produccion. Una regla de produccion comporta una
estructura del tipo “Si/Entonces”, que busca relacionar el conocimiento contenido en el “Si” con

otra informacién contenida en la parte del “Entonces”.

Usar reglas de produccion comporta dos ventajas, por un lado cada regla permite
separar los enunciados declarativos que representan un problema, y aquellos enunciados
procedimentales que indican un curso de accion. Y por otro lado las reglas parecen ser una
representacion mas adecuada de la forma en la cual los expertos suelen abordar las relaciones
causa-efecto. Otras técnicas de representacion del conocimiento son los marcos (frames), las

redes semanticas, y el célculo de predicados.

La memoria del trabajo (Working memory): esta memoria comporta los elementos
informativos de un problema. Por un lado son ingresados los “hechos” por el usuario a partir de
preguntas realizadas por el sistema experto y por otro lado son ingresados los “hechos” que
son inferidos por el sistema. Esta memoria puede llegar a tener acceso a las bases de datos,
hojas de célculos o sensores y concluir de esta forma una cierta cantidad de informaciones
adicionales sobre el problema usando el conocimiento general que se encuentre en la base de

conocimiento.
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El motor de inferencia: su rol se define en trabajar con la informacion disponible
contenida en la memoria del trabajo y del conocimiento disponible en la base de conocimiento
para inferir nueva informacion del problema. Existen dos técnicas de principios de inferencias: i)
“el encadenamiento hacia atras” (backward chaining), consiste en establecer en un principio un
objetivo 0 una hipétesis y luego intentar probar si es verdadera. ii) el “encadenamiento hacia
adelante” (forward chaining), que consiste primero en recolectar la informacion sobre el

problema, para luego intentar inferir otra informacion.

Explicacion: el sistema experto debe ser capaz de poder explicar como se llegé a un
resultado, pero también porqué se obtuvo este resultado.

Durkin esquematiza estas caracteristicas a partir del siguiente cuadro (figura 4). Lo que
se debe aclarar es que este cuadro representa soOlo a los sistemas expertos basados en
conocimiento. No se trata de programas desarrollados a partir exclusivamente de algoritmos.
En este sentido es importante revisar algunas distinciones que Durkin realiza respecto a un
sistema experto basado en conocimiento y lo que él definiia como un “programa

convencional”.

Expart System

KNOWLEDGE BASE
D
L
General knowledgea
INFERENCE i USER f
ENGINE a—f—> -
i Conclusions
Explanations |
WORKING MEMORY 4 |
Case facts
Inferred facts

Figura 4 representacion de la estructura de los sistemas expertos basados en

conocimiento segun Durkin.
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Para Durkin, los programas basados en conocimiento representan una evolucion frente
a los “programas convencionales” en la manera de resolver los problemas. Las diferencias
entre ambos se podrian especificar en los siguientes aspectos: i) el procesamiento de los datos
en los “programas convencionales” suelen ser de tipo numérico, mientras que en sistema
experto esto se realiza de forma simbodlica. Los datos son bits aislados de informacién
identificados a partir de un problema, mientras que la informacion simbolica representa estados
0 hechos concernientes al problema y con el cual se puede hacer uso de la base de
conocimiento para inferir nueva informacién®. ii) los “programas convencionales” usan
algoritmos mientras que los sistemas expertos usan técnicas de razonamiento de tipo
heuristico. El algoritmo representa una serie de pasos bien-definidos, mientras que el
razonamiento heuristico trabaja con la informacion disponible para llegar a conclusiones
respecto del problema sin seguir una secuencia determinada de pasos. iii) el “programa
convencional” necesita informacion precisa y completa mientras que el sistema experto puede
operar bajo restricciones o informacion insegura. iv) la interfaz de un sistema experto permite
hacer preguntas y recibir respuestas usando el lenguaje natural, mientras que el “convencional”
se maneja a través de comandos a veces poco intuitivos. v) a nivel explicativo como ya se ha
dicho varias veces, el sistema experto permite responder al porqué y al como de una decisiéon y
de los elementos que lo llevé a esta conclusion, mientras que los “programas convencionales”
dan una respuesta final sin posibilidad de ver el procedimiento de la computacién. vi) finalmente
los “programas convencionales” a partir de la informacién correcta recibida pretenden dar una
solucion 6ptima al problema, mientras que el sistema experto puede cometer errores. Segun
Durkin, esta diferencia no significa que el “programa convencional” posea alguna ventaja frente
al sistema experto. Simplemente los niveles son diferentes debido a que los problemas
manejados por ambos sistemas estan estructurados de formas distintas. El sistema experto
puede en un cierto nivel “equivocarse” y llegar a una conclusion razonable sin ser la 6ptima,
mientras que el “problema convencional” no puede equivocarse sin que esto signifique una falla

del programa.

Se puede cuestionar la propuesta de Durkin de diferentes maneras. Existen sistemas

%" La caracterizacién de Durkin (1990, p. 174) para diferenciar datos con conocimiento simbélico no es
muy convincente. Se suele, en efecto, caracterizar a los bits como informacion simbodlica. Lo que quizas
busca expresar Durkin es que hay una diferencia a nivel del manejo y representacion del conocimiento
entre programas manejados por algoritmos y programas que hacen uso de heuristicas. Pero esta Ultima
no puede ser una mera separacion entre bits y simbolos.
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expertos que no cumplen con los requisitos establecidos por Durkin. Por ejemplo, existe una
gran cantidad de sistemas expertos que hacen uso de algoritmos sin una base de conocimiento
como se pudo ver en el apartado anterior. Para Geffner (2010), los programas que manejan
problemas de tipo “por-definir’ fueron reemplazados por programas de tipo “bien-definido”.
Tampoco significa que la evolucion defendida por Geffner implique que todos los sistemas
actuales sean “bien-definido”. Se trata de una tendencia que Geffner esta viendo debido al
desarrollo de su propia disciplina, orientada a la elaboracion de “automated plannings”. Al tener
un fuerte componente matemético, los técnicos suelen dar preferencias al uso de lo que
llamabamos arriba, solucionadores (solvers). Otro aspecto a tomar en cuenta es la diferencia
del uso de algunos conceptos. Asi puede verse que lo que se entiende por heuristicas
dependen de sus usos y conceptos. El desarrollo de la inteligencia artificial en los afios 50 dio
lugar a la insercién de una gran cantidad de nuevos términos para esta disciplina. Tampoco los
diversos actores buscaron seguir las definiciones preestablecidas, porque no existian, sino que
defendieron sus propias versiones en el modo que entendian al término heuristica. En otro
sentido es importante destacar la amplia y vasta manera de caracterizar o que se suele
denominar “algoritmo”. Por ejemplo, si se define a algoritmo como “un conjunto de reglas que
dice, en cada momento, precisamente cdmo se comporta [un sistema]” (Minsky, 1968, p-106)
no aparecera como una manera muy distinta de algunas caracterizaciones que se pueden dar
de las heuristicas. De hecho, Minsky no veia estos dos conceptos como antagonicos. Existe
una larga disputa en los inicios de la inteligencia artificial respecto a estos dos términos.
Algunos autores insisten en poner en relieve la separacion de los dos conceptos. Esta
separacion desde el punto de vista ted6rico no es clara. Por lo tanto parece una mejor estrategia
caracterizar ambas nociones en el nivel de aplicaciéon. En este sentido, y de acuerdo con
Durkin, estos dos conceptos tratan problemas de formas distintas por lo cual apelan a un
procedimiento diferente. Cada algoritmo ademas, se suele aplicar en un area especifica. La
cuestion de fondo en realidad parece ser la manera en la cual caracterizamos a un algoritmo.
Para Romanycia y Pelletier (1985, p. 52) el algoritmo A**® es heuristico debido a su funcion de
encontrar el mejor camino en un espacio con obstaculos. Sin embargo, este programa puede
encontrar en algidn momento un camino éptimo. En este sentido se puede entender al algoritmo
como heuristico en tanto que se encuentra vinculado a la necesidad de tomar una decision bajo
incertidumbre y que no busca en cada paso la solucién éptima sino un menor costo frente a

una mayor retribucion.

2 E| algoritmo A* es una heuristica introducida por Nilsson en 1968 para que el robot de Shakey pueda
circular de la manera mas eficiente en un espacio con multiples obstaculos.
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Lo que se puede rescatar de la caracterizacién de Durkin es que los problemas pueden
ser estructurados o representados de formas distintas. Por lo cual algunos problemas pueden
ser tratados con métodos computacionales diferentes. A su vez dicho métodos pueden ser
interpretados de diferente manera. Las redes bayesianas en este aspecto, parecerian poder
trazar un puente entre estos dos ambitos, y a la vez desdibujar los contrastes tan nitidos que
planteaba Durkin. Esta funcién es posible debido a que por un lado se trate de una herramienta
matematica, y por otro lado gracias a lo que llamaremos su capacidad representativa.

Volveremos sobre esta cuestion en el capitulo III.

D. Heuristicas: tres caracterizaciones

En esta seccidn se tratara de describir y analizar brevemente tres caracterizaciones de
heuristicas. Como se anticip6 en el apartado anterior, la nocion de heuristicas es compleja e
implica una cierta cantidad de caracterizaciones que dificilmente puedan converger. Esta
dificultad radica principalmente en que si bien la nocién de heuristicas fue elaborada por Polya
(2008) a principios del siglo XX, su utilizacién a nivel computacional comenzd a partir de los
afios cincuenta. Luego llegd a convertirse en un elemento importante de la inteligencia artificial
en los aflos sesenta. La falta de una caracterizacion del todo clara del concepto con su
aplicacion en inteligencia artificial, se conjuga con una gran cantidad de interpretaciones y
versiones modificadas por los usos. En el capitulo 3, el problema de coémo caracterizar un
concepto en donde el uso es tan importante aparecera pero esta vez con las redes bayesianas.
Varios intentos fueron realizados para lograr unificar una caracterizacién de heuristicas que
pueda superar sus problematicas internas. Por ejemplo se puede citar la “definicion” propuesta

por Romanicya y Pelletier:

[...] una heuristica en Inteligencia Artificial es cualquier dispositivo, que pueda ser un
programa, una regla, una parte de conocimiento, etc., que no es completamente confiable ni
Gtil para proveer una solucién practica, pero que provea una razon para creer que sea Util, y
gue por ende sea agregada a un sistema solucionador de problemas con la expectativa que,
en promedio, la eficacia [en la solucidon del problema] sea aumentada. (Romanicya y
Pelletier, 1985, p. 57)

Los términos usados para esta caracterizacion permiten identificar diferentes aspectos
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propios de los debates sobre heuristicas. Para empezar, parece importante poder discriminar
dos vias correspondientes a las heuristicas en relacion a la toma de decisién. Esta distincion es
importante segiin Romanicya y Pelletier (1985, p. 56) debido a que la falta de reconocimiento
de este matiz condujo a varios autores a proponer caracterizaciones poco claras de heuristicas.
En un primer sentido, la resolucion de problemas es entendida como un proceso guiado, en

donde nociones como “principios”, “reglas”, “reglas del pulgar” o “criterios” buscan “gobernar” la
conducta resultante. Por otro lado los “programas”, “procedimientos”, “métodos” y “estrategias”
son conjuntos organizados de reglas que pueden generalizar una serie de conductas que el
programa puede seguir o0 no. Entonces pueden existir dos maneras en la cual una funcién de
ejecucion (que determine la direccién general de la actividad) use una heuristica activamente o
“pasivamente”. Una heuristica usada activamente consiste en decidir cuales de varias reglas se
utilizaran para la resoluciéon de problemas. En cambio esta heuristica en su forma pasiva
funciona restringiendo el ambito de resolucion de problemas a través de sus aspectos
representacionales. Por ejemplo especificando qué tipos de soluciones serian aceptables en
este problema. Esta distincion no es mutuamente exclusiva. Romanicya y Pelletier (1985, p. 56)
dan como ejemplo al programa que se cit6 al principio del capitulo, el Logic Theorist de Simon y
Newell. El cuarto “método” del Logic Theorist puede ser interpretado como una heuristica
“pasiva”. Sin embargo habria heuristicas que probablemente no puedan ser clasificadas en
estos términos. Por ejemplo, continuando con el Logic Theorist, hay una heuristica denominada
“prueba de similitud”, la cual cambia el &mbito del problema. En este sentido, en tanto esta
heuristica no utiliza ni las reglas ni la representacion original del problema, probablemente
constituya una categoria diferente. Casos de este tipo muestran la complejidad de la
clasificacion en tipos de heuristicas, a la vez que sirven para contextualizar los debates
generales en este ambito. No discutiremos especificamente las implicancias de estos tipos de
clasificaciones, nuestro objetivo aqui es mas bien mostrar la diversidad de aspectos que se

puedan tomar en cuenta en el ambito de la discusion acerca de las heuristicas.

En base a esta breve introduccioén, la primera definicion que se describira, sera la de
George Polya. Este autor trabajaba principalmente en el contexto de la ensefianza de las
matematicas. La formulacién de Polya se puede considerarla en el contexto de la logica o la
psicologia del descubrimiento. El primer objetivo de Polya era encontrar métodos para aprender
y trabajar adecuadamente con las matematicas. Entre sus estudiantes se podia contar a
Newell, lo que sin duda explica el trabajo posterior de este ultimo. Polya revivié el término de

heuristicas entendido como el estudio de métodos y reglas de descubrimiento e invencién:
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argumentd que ciertos vestigios de tal perspectiva se podian encontrar en la historia, en algin
comentador de Euclides y también en Descartes, Leibniz y Bolzano. (Polya, 2008; p 113)
Tomando en consideracion a Romanicya y Pelletier, se puede notar en Polya una diferencia
entre razonamiento heuristico y razonamiento deductivo. Uno de los puntos principales de la
diferencia es que las soluciones de razonamiento heuristico no son infalibles. En efecto, el
razonamiento heuristico para Polya busca ser una herramienta que provea un razonamiento
plausible y provisional. Asi seria un método para poder manejar la incerteza y descartar
hipotesis méas que un tratamiento riguroso al estilo de una prueba que permite alcanzar
certezas. Una analogia que Polya presenta es la que refiere a la necesidad de andamiajes para
erigir un edificio. Las heuristicas serian el andamiaje del edificio, esto es la prueba. Estos
andamiajes son construidos a partir de métodos inductivos o de analogias. Polya caracteriza

las heuristicas de esta manera:

“La heuristica moderna se esfuerza en entender el proceso de la resolucién de problemas,
especialmente a las operaciones mentales tipicamente Utiles en este proceso. [...] una lista
de operaciones mentales tipicamente (til para resolver problemas [incluyen] cuestiones y
sugerencias particulares [del tipo]: ... ¢Qué es desconocido? ¢Es posible satisfacer tal
condicion? Dibuje una figura... jPuede usar el resultado? ... “Vuelva a la definicion”...

¢ Puede reformular el problema? [Polya, 2008, pp. 129-131]"

Para ser mas conciso, se trata de una perspectiva que puede ser entendida a partir de
preguntas e instrucciones en el contexto de resoluciones de problemas o de aprendizaje.

Newell (1980) recompila esta perspectiva en términos mas procedimentales aun:
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Entienda el problema

¢, Cudl es la incognita? ¢ el dato? ¢la condicion?

¢Es la condicion satisfacible? ¢ suficiente para la incégnita? ¢insuficiente? ¢redundante?
¢écontradictoria?

Dibuje una figura. Introduzca una notacion adecuada.
Separe las partes de la condicién. Escribela a continuacion.

Piense un plan

¢ Ha visto el problema anteriormente? ¢ en una forma diferente?
¢, Conoce un problema relacionado? ¢ un teorema que pueda ser util?
¢, Conoce un problema familiar con esta misma incégnita? ¢,con una incognita similar?

Dado un problema relacionado resuelto, Uselo. ¢su solucién? ¢su método? ¢puede un
elemento auxiliar ayudar?

Reformule el problema. Reformulelo de forma diferente.

Vuelva a las definiciones.

Resuelve primero algunos problemas relacionados.
¢ Es mas accesible? ¢general? ¢ especial? ¢analogo?
¢, Resuelve una parte del problema? ¢ preserva una parte de la condicién?
Use el dato de alguna forma. ¢ Cudl otro dato podria determinar la incégnita?
¢, Cambia la incégnita? ¢ el dato? ¢ambos? hagalo mas préoximos.

JUsan a todos los datos? ¢,a toda la condicion? ¢ a todas las nociones esenciales?

Lleve adelante al plan

Verifiqué cada paso.
¢, Lo ve mas claro? ¢ lo prueba?

Examine la solucion

¢, Comprueba el resultado? ¢ el argumento?
¢ Se deriva el resultado de manera diferente? ¢ ve algun indicio?
¢ Puede usar el resultado en otro lado? ¢ el método en otro lado?

Figura 5. Esquemas de preguntas de Polya segun Newell.

La importancia de estas preguntas e instrucciones radicada en esta “metodologia”
permite segun Newell llevar al estudiante a asimilar tales preguntas como estrategias para su

propio uso y en ultima instancia mostrarle que es capaz de poder utilizar esta herramienta por
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si mismo (Newell; 1980, p. 18). Esta forma de plantear la heuristica tiene un grado de

especificidad marcado por la ensefianza.

La segunda caracterizacion de heuristicas que queremos presentar es la de Tversky y
Kahneman (1974) quienes destacan la relevancia de los errores sistematicos. Estos errores
aparecen a la hora de evaluar heuristicas basadas en decisiones bajo incertidumbre. Estas
heuristicas expresan creencias y son representadas en términos probabilisticos (de forma
likelihoods y odds). Este tipo de heuristicas, dicen los autores, son Utiles en diversos contextos
pero suelen implicar algun tipo de error sistematico. Las creencias y las probabilidades,
asimismo, valoradas como subjetivas suelen tener un sesgo que llevan a juicios erroneos. Por
esta razon el experto en diversas areas debe tener cuidado con las intuiciones que puede llegar
a considerar, con el fin de evitar sobreestimaciones o0 subestimaciones. Para presentar esta
perspectiva, Tversky y Kahneman muestran algunos problemas que llevan a errores
sistematicos, en tres formas particulares de heuristicas que tocan a la investigacion sujeta a la
decision bajo incertidumbre. Estas son la heuristica de la representacion (Representativeness),
la heuristica de la disponibilidad de instancias o escenarios (availability of instances or
scenarios) y la heuristica de ajuste a partir de un “anclaje” (Adjustment from an anchor). Se
presentard a continuacion una breve exposicion de cada tipo de heuristicas con el fin de lograr

una mayor comprension de las heuristicas como error sistematico.

El primer tipo de heuristica considera por Tversky y Kahneman es la heuristica de la
representacion. Esta es usualmente empleada cuando se les pide a las personas un juicio
sobre la probabilidad de que un objeto o evento A pertenezca a una clase o sea parte de un
proceso B. Uno de los mayores problemas, segun ambos autores, se da en que varias
investigaciones mostraron que las personas ordenan sus juicios por probabilidad y por similitud
de manera uniforme. Este acercamiento a los juicios probabilisticos suele provocar errores
debido a que la similitud y la “representatividad” (representativeness) no se ven modificados por
varios factores que conciernen a los juicios de probabilidades. Uno de estos factores es el de la
‘insensibilidad” a la probabilidad a priori de los resultados. Cuando las personas evallan la
probabilidad a partir de la representatividad, no prestan la suficiente atencién a la probabilidad
a priori. Esta hipotesis fue puesta a prueba en un experimento en el cual la probabilidad a priori
habia sido manipulada. Se mostr6 a unos sujetos una breve descripcién personal de 100
individuos divididos en dos grupos de muestras aleatorias de profesionales en ingenieria y
abogacia. Se pidi6 luego a los sujetos evaluar, para cada descripcion, la probabilidad de que la

persona sea un ingeniero o un abogado. Luego, se establecieron dos condiciones: en el primer
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grupo de 100 individuos habian 70 ingenieros y 30 abogados, mientras que en el segundo
grupo de 100 habia 70 abogados y 30 ingenieros. A partir del teorema de Bayes, se puede
obtener un ratio de los odds de (0.7/0.3)2= 5,444 para cada descripcién. Los sujetos
experimentales promediaron directamente las descripciones no a partir de estas probabilidades
sino desde una probabilidad equitativa de 0.5 sin importar las proporciones de las
probabilidades a priori de las categorias. En cambio los sujetos experimentales usaron las
probabilidades de forma correcta cuando recibieron menos informacion. Actuaron de forma
distinta cuando no recibieron indicios o cuando estos no aportaban informacion atil. Al recibir

indicios sin valor la probabilidad a priori fue ignorada.

El segundo tipo de heuristica que proponen Tversky y Kahneman es la heuristica de la
disponibilidad de instancias o escenarios. Esta se suele emplear cuando se les pide a las
personas evaluar la frecuencia de una clase o la plausibilidad de un proceso particular. En este
sentido cuando se busca evaluar, por ejemplo, la probabilidad de tener un ataque de corazon
en una mediana edad o de si un negocio podria fallar debido a ciertas condiciones, se suele
hacer uso de esta heuristica. Asimismo esta heuristica es muy utilizada para evaluar
frecuencias o probabilidades. Pero este tipo de heuristica se ve afectada por otros factores que
corresponden ni a las frecuencias ni a las probabilidades. La heuristica de disponibilidad
aparece principalmente como una manera para poder manejar una estimacion del valor
numérico de una clase, el likelihoods de un evento o la frecuencia de ocurrencias simultaneas a
partir de operaciones mentales relevantes, de construccion o de asociaciones. Para Tversky y
Kahneman ésta heuristica suele motivar un error sistemético. Tal es el caso del llamado efecto
de las correlaciones ilusorias. Algunos sesgos del juicio son asi revelados en un estudio de
Chapman (1967) respecto a la frecuencia en el cual dos eventos ocurren simultaneamente. Se
pide a unos sujetos juzgar con cierta informacion sobre hipotéticos pacientes afectados por una
enfermedad mental. Los datos de cada paciente consistian en un diagnéstico clinico y un dibujo
de una persona hecha por el paciente. Los sujetos que debian evaluar la informacion, tenian a
su disposicion una frecuencia de cada uno de los diagndsticos y de una serie de detalles
presentes en los dibujos. Estos sujetos sobreestimaban notablemente la frecuencia de las
concurrencias de ciertas asociaciones como la “suspicacia” y una manera particular de dibujar
los ojos. Dichas asociaciones suelen ser resistentes aunque los datos no las fundamentan o
hasta pueden contradecirlas. Estas asociaciones dependen de la fuerza de la frecuencia en la
gue ocurran los dos elementos de la correlacion juntas. El caso de la “suspicacia” suele

asociarse con una forma particular de ejercer una mirada, por lo que existe una tendencia en
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dar demasiada importancia en la forma que pueda tener el dibujo de los ojos. Esta a su vez,
silencia en el dibujo, elementos que si se encuentran evidentes para la diagnosis de otra

enfermedad. A este problema se lo ha llamado como el efecto de las correlaciones ilusorias.

El tercer tipo de heuristica presentado por Tversky y Kahneman es la heuristica de
ajuste a partir de un “anclaje”. Esta heuristica es usualmente empleada en situaciones en
donde se necesita realizar predicciones numéricas y un valor relevante estd disponible. El
llamado fenbmeno del anclaje se da cuando a partir de sesgos en los valores iniciales se llega
a estimaciones distintas. El ajuste insuficiente es uno de los aspectos que suele ser sefalado
como un indicio del fendmeno del anclaje. Por ejemplo se pide a los sujetos experimentales
especificar un valor porcentual, como el porcentaje de la cantidad de paises Africanos
presentes en la ONU. Para cada cantidad que se estima, se determina de forma aleatoria una
cifra entre 0 y 100, al girar una rueda con numeros en presencia del sujeto. El sujeto debia
indicar dos cosas, primero si el numero obtenido era mayor o menor a la cantidad que
mostraba la rueda, y segundo, estimar la cantidad hacia arriba o hacia abajo a partir del
namero obtenido. Diferentes grupos recibieron por lo tanto diferentes nimeros, y los resultados
obtenidos se vieron afectados por ese factor. Por ejemplo a partir de un punto de partida de 10
paises, el promedio de respuestas de los sujetos establecia que habia 25 paises, mientras que

un punto de partida de 65 paises resulté en un promedio de 45 paises.

Para Tversky y Kahneman el sesgo y el error sistematico se encuentran presentes en
muchos aspectos del uso de heuristicas y de la probabilidad a nivel subjetivo. Hasta los propios
estadisticos experimentados no se encuentran libres de estos errores. El problema radica al no
tener conciencia de los mecanismos que llevan a estos errores, los repiten o buscan ajustarlos
a un sistema de creencias. Dicho sistema conlleva un cierto sesgo y por lo tanto conduce a
errores sistematicos. Esta manera de ver a las heuristicas como un error sistemético, en el
ambito de la probabilidad subjetiva, es de importancia porque daria cuenta de varios factores

presentes en los debates sobre la interpretacion de la probabilidad.

La tercera formulacién de heuristicas precisada es la desarrollada por Gigerenzer y
Todd en Simple heuristics that make us smart (1999). Esta concepcién es proxima a los
desarrollos realizados desde la nocién de racionalidad acotada por parte de Simon. La
propuesta de Simon se podria dividir, segun Gigerenzer y Todd en dos aspectos: las
limitaciones de la mente humana y la estructura del medio en el cual esta mente opera. Para

abordar el primer aspecto se buscan establecer modelos de juicio y de la toma de decision
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humana. Este trabajo se realiza a partir de la psicologia experimental. En particular se destaca
que la racionalidad humana no debe ser entendida como “ideal’” o careciendo de limites. La
mente humana es para Simon limitada, y por esta razon necesita métodos aproximativos,
estimativos u heuristicos para poder realizar ciertas tareas. Entre estos métodos se pueden
encontrar los procesos de reconocimiento que permitan obviar busquedas mas amplias de
informacion, heuristicas que guian la busqueda y permiten decir cuando terminarla, y reglas de
decisiones simples. El segundo aspecto que resefidbamos mas arriba vinculado al medio
ambiente es para Gigerenzer y Todd de gran importancia debido a que permite explicar cuando
y porqué las heuristicas simples obtienen buenos resultados. Es decir si la estructura de las
heuristicas est4 adaptada a la estructura del medio ambiente. El punto de interés es poder
entender cuales heuristicas emplea un organismo en relacion con el medio, lo cual permitiria

entender porqué una determinada heuristica logra buenos resultados.

Asi se puede caracterizar a las heuristicas como vinculadas a una nocién de
“racionalidad ecologica”. Se entiende a las heuristicas como racionalmente ecolégicas a partir
del grado con el cual estan adaptadas a la estructura de un medio. Gigerenzer y Todd
presentan un concepto aportado por Simon, el de “satisfaccion” (satisficing), como una forma
de entender la racionalidad acotada para realizar una elecciébn a partir de conjuntos de
alternativas encontradas secuencialmente cuando uno desconoce los casos posibles que
apareceran luego. En estas situaciones podria no existir una solucion 6ptima por lo que esta
perspectiva permite definir un nivel ajustable al cual se aspira llegar y asi poder detener la
busqueda cuando se alcance dicho nivel. Para Gigerenzer y Todd, las heuristicas también
deben ser répidas y frugales. Las heuristicas rapidas y frugales emplean un tiempo,
conocimiento y computacién minima para realizar elecciones adaptativas en medios complejos.
Pueden ser usadas en varios ambitos de manera semejante a lo supuesto por la nocién de
satisfaccion. Aunque la nocion de satisfaccion no siempre implica heuristicas rapidas y
frugales. Pero estas ultimas limitan sus busquedas de objetos o informacion usando reglas
simples del tipo “pare” (stopping rules) y realizando sus elecciones a partir de reglas que

puedan ser facilmente computadas.

Estas tres formas de ver a las heuristicas muestran caracteristicas diferentes respecto
de la nocién de heuristica. Ya sea por el error sistematico o la racionalidad acotada que buscan
modelar aspectos concretos de la mente humana, o ya sea por la estrategia de Polya como una
herramienta de ayuda para la realizacion de célculos. Este recorte nos revela con cierta

claridad que el uso de nociones de heuristicas difiere segun los aspectos que se busca
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priorizar. Es por esto que la seleccién de una nocién de heuristica que pueda adecuarse a la
implementacién de un sistema experto es prioritaria. En este sentido la nocion que preferimos
defender en este trabajo es principalmente la de Romanycia y Pelletier por dos razones. En
primer lugar permite tratar con mayor detalle la distincion entre heuristicas y algoritmos sin
forzosamente pensarlas como dos aspectos antagénicos entre si. Esta postura nos aleja de la
lectura de Newell respecto de Polya y de su énfasis particular del uso de heuristicas como
formas generales de resolver problemas. La postura de Romanycia y Pelletier, nos permite
pensar a los métodos heuristicos y algoritmicos como métodos complementarios para resolver
problemas de distintos tipos. Esto se debe principalmente por el hecho que los problemas no se
presentan de la misma manera o con la misma estructura, por lo que es necesario tener
métodos diferentes para resolverlos. De igual manera la postura de Tversky y Kahneman por
un lado y por otro la de Gigerenzer y Todd no permiten ni siquiera pensar al problema en estos
términos. En Tversky y Kahneman simplemente porque las heuristicas buscan expresar los
errores sistematicos en los cuales podemos caer, por lo que hablar de algoritmos es

irrelevante.

En segundo lugar en Gigerenzer y Todd la idea de racionalidad acotada muestra un
rasgo particular de lo que se puede entender por heuristicas concentradas en ambitos de
busqueda. Como hemos visto en el capitulo 1, seglin Feigenbaum (1987) la inteligencia
artificial se ha desplazado de un ideal de heuristicas de busquedas al desarrollo de sistemas
expertos 0 programas basados en conocimiento. Si bien siguen la estructura de Simon
respecto de que las heuristicas tienen que ser simples (y que representa uno de los aspectos
fundamentales de los programas basados en conocimiento), ello se centra en los mecanismos
de éxito de una heuristica pero no precisamente sobre el dominio de conocimiento que ella
implica. En este aspecto parece que se busca limitar al dominio de conocimiento con el fin de
priorizar la velocidad del programa en la toma de decision pero no en encontrar una solucion
practicable. Lo cual, si, se encuentra en la forma de Romanycia y Pelletier a la hora de definir la
nocion de heuristica. Aunque como lo veremos en el proximo capitulo esta Ultima definicion
tampoco es suficiente para pensar a las heuristicas en un contexto de redes bayesianas, pero
permite en una primer instancia otorgarle un mayor protagonismo a los programas basados en

conocimiento.

Luego de haber examinado las relaciones entre inteligencia artificial y diagnosis médica,
en este capitulo se ha presentado un desarrollo histérico de algunos sistemas expertos. Luego

examinamos qué se entiende por sistema experto y experto. Por dltimo, se ha descrito tres
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formas de ver a las heuristicas y se hizo un analisis respecto de los problemas para realizar

una dicotomia fuerte entre algoritmos y heuristicas.
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CAPITULO 3

3. Bayesianismo y redes bayesianas

En este capitulo se presentaran y analizaran las redes bayesianas y de sus relaciones
con la diagnosis médica. En primer lugar se presentara un breve desarrollo histérico de las
redes bayesianas a partir de la propuesta de Pearl, destacando los vinculos ante esta
herramienta computacional y una perspectiva bayesiana mas general. En segundo lugar se
describiran algunos de los componentes de las redes bayesianas, a saber las los llamados
gréficos aciclicos directos o en siglas “DAG”. En tercer lugar se analizaran las conexiones entre
las redes bayesianas y algunos sistemas expertos, en particular los implementados para la
diagnosis. Se obtendran asi las herramientas que nos permitiran iniciar una discusion del papel

de las heuristicas en la modelizacion de un sistema experto en diagnosis: el sistema Internist I.

A. Introduccién de las redes bayesianas y sus relaciones con el
bayesianismo

En Charniak (1991), se presentan a las redes bayesianas de diferentes formas: redes
de creencias, mapas del conocimiento, redes probabilisticas causales, entre otras. Se opta por
la denominacion de redes bayesianas dado que con este término se hace referencia a un
contexto mas general no circunscripto meramente a redes causales o a redes de creencias. La
denominacion “redes bayesianas” es la defendida por Pearl y hoy se ha constituido como una
herramienta matematica y computacional importante en una gran variedad de areas. Una de
estas areas es la de la diagnosis médica. Las redes bayesianas tienen una historia que segun
Pearl (2002) se remonta a los primeros desarrollos de Sewall Wright en “Correlated and
causation” (Wright, 1921). En dicha obra se desarroll6 un método conocido hoy como andlisis
de caminos (path analysis) para la genética. Esta perspectiva se convirtié en un estandar para
representar modelos causales en algunas areas de economia, psicologia, y sociologia. Los

modelos recursivos® y los diagramas de influencia®® forman parte de las aplicaciones de

% |Los modelos recursivos son usados por los estadisticos para referirse a redes que buscan “sentidos” a
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representaciones de redes bayesianas para el analisis de la toma de decision. El rol principal
de las redes bayesianas, dice Pearl (2002), es el de proveer una descripcién eficiente de las
funciones de probabilidades. Es decir que una vez que se haya realizado y configurado la red
bayesiana, todas las computaciones que se obtienen de ella siguen un procedimiento de
manipulacién de simbolos de expresiones de probabilidades. Pearl se dio cuenta en su articulo
“‘Reverend Bayes on inference engines: A distributed hierarchical approach” (Pearl, 1982), de la
importancia de la arquitectura computacional que se deriva del uso de las redes bayesianas y
de su eventual relevancia como modelo para las actividades cognitivas. Pearl revela que sus
motivaciones en un principio eran las de poder modelar los procesos distribuidos para la
lectocomprension, en donde las inferencias Top-Down y Bottom-Up eran combinadas para
formar una interpretacion coherente. Los cognitivistas, dice Pearl (2002), no vieron el potencial
de las redes bayesianas pero en cambio estas redes son muy apreciadas por los
desarrolladores de sistemas expertos. La habilidad de coordinar una bidireccionalidad de las
inferencias propias de las redes bayesianas permitié abordar una variedad de problemas hacia
fin de los afios 1970. Por ejemplo las redes bayesianas ayudaron en el diagnosis de pacientes,
fueron utilizadas para la deteccién de fallas en los sistemas, filtrar documentos, facilitar el
planeamiento (planning) en medios inciertos y finalmente ayudo a estudiar aspectos de la
causalidad (Pearl et al., 2002, p. 160). En la actualidad y en particular en estos 10 ultimos afios
las redes bayesianas han tenido un gran desarrollo con variedades de aplicaciones en ambitos

cada vez mas diversos.

B. Caracteristicas de las redes bayesianas

Para Pearl (2002) las redes bayesianas son fundamentalmente gréficos directos
aciclicos o DAG en sus siglas en inglés. Para evitar toda confusién se usara a las siglas DAG o
DAGs para referirse a estos graficos. Estos poseen nodos o vértices que representan algunas
variables que son de interés, por ejemplo la temperatura de un aparato, el género de un
paciente, una caracteristica de un objeto o la ocurrencia de un evento. También los nodos
pueden representar sintomas, enfermedades o elementos contextuales. Otro elemento de las

redes bayesianas (DAGS) son las flechas o vinculos que representan influencias causales entre

través de descomposiciones efectivas de las tablas de contingencias (Pearl et al., 2002, p.159).
% Se trata de una herramienta con fuerte componente visual que permite clarificar y realizar tomas de
decisiones en situaciones de incertidumbre mediante el uso de probabilidades y de esquemas.
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las variables. “La fuerza” y “el peso” de una influencia causal, dice Pearl, se representa por
medio de probabilidades condicionales que se encuentran ligadas a cada grupo de nodos de

tipo jerarquico en la red que se suele llamar “padre-hijo”.

SEASON

SPRINKLER ®/ \® RAIN
N
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SLIPPERY

Figura 6. Red bayesiana que representa la influencia causal entre 5 variables.

El DAG representado en la figura 6 es un ejemplo que suele ser retomado por Pearl en
muchos trabajos. Todas las X toman un valor binario salvo el X; que puede tomar como valores
primavera, verano, otofio e invierno. X; son las temporadas, X, si hay o no lluvia, X; si se ha
regado o no, X, si se ha mojado 0 no y Xs si es resbaloso o no. Este grafico representa las
relaciones causales entre cada uno de los elementos representados por las X. Este ejemplo
nos dice Pearl, busca revelar que no existe una conexion directa entre X; y Xs. Es decir entre
las estaciones (seasons) y que el suelo sea resbaloso, sino que se deben considerar otras
condiciones. Si dividimos el espacio de resolucién de problemas en un medio interno de
representacion y deliberacion, y un medio externo, se puede decir que las redes bayesianas

pretenden ser principalmente un modelo del medio externo. El proceso de razonamiento, de
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acuerdo con Pearl, quedaria en un segundo plano. Esto significa que se busca ampliar las
miradas hacia mecanismos causales que operan en el medio. Con estos DAG se pretende
construir a la causalidad como un objeto matematico y por ende cuantificable. Como se puede
ver, Pearl esta interesado particularmente en las redes bayesianas para poder construir una
herramienta que pueda tratar lo que €l entiende por relaciones de tipo causal. La diagnosis es
una tarea cientifica en donde los aspectos causales como la relacion enfermedad y sintomas
son centrales. Por esta razén esta tarea es particularmente apta para su modelizacion
mediante redes bayesianas como se vera en los apartados siguientes. Volviendo a lo que dice
Pearl, los investigadores pueden responder a una variedad de busquedas mediante los DAGSs.
Por ejemplo busquedas de tipo asociativa “jluego de haber observado a A qué podemos
esperar de B?* o de tipo abductivo “;cuél es la explicacion méas plausible para un conjunto
dado de observaciones?” y de clases de control “4 qué pasaria si intervenimos y actuamos en el

medio?"*2,

Una caracteristica de las busquedas de tipo asociativa de las redes bayesianas es que
puede ser usado para modelar tareas cognitivas como el reconocimiento de objetos, la
lectocomprensidn, y proyecciones temporales, que expresan cambios (Pearl, 2001, p.28 y Pearl
et al., 2002, p. 160). Las probabilidades permiten construir una semantica coherente que ayuda
a coordinar inferencias de tipo Top-Down (arriba hacia abajo) y Bottom-Up (desde abajo hacia
arriba). Es decir que, para Pearl, estas herramientas permiten crear un puente informacional
entre conceptos de altos nivel y objetos “percibidos” (percepts) de bajo nivel. Esto es de interés
porque permite dar cuenta de algo asi como una “atencién selectiva” que ayuda a elegir antes

de siquiera realizar la observacion la siguiente instancia que posea mas informacion.

Pero, para Pearl, la caracteristica mas importante de las redes bayesianas es que
permiten representar y responder a configuraciones cambiantes. Esta flexibilidad permite
realizar cambios en los gréaficos sin comprometer a la red en su totalidad. Dicha flexibilidad,
dice Pearl, es lo que comunmente ha marcado la divisidn entre agentes deliberativos y
reactivos pero que pueden encontrarse ambos presentes en las redes bayesianas sin serios

conflictos.

El desafio consiste en tratar de evaluar filoséficamente los aportes que realizé Pearl a

partir de las redes bayesianas. Sin lugar a dudas se puede pensar al trabajo de Pearl como

% Esta forma depende del conocimiento de tipo probabilista.
¥ Formas gue dependen del ambito causal.
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multifacético y de gran valor principalmente en areas de tipo matematica. Los DAGs son una
manera de representar modelos. Pero estos modelos no son solamente estructuras
matematicas, y su elaboracién abre numerosas preguntas epistemoldgicas referentes en la
manera, métodos y creencias que se usan para su confeccion. El tratamiento de la causalidad y
su abordaje a partir de herramientas matematicas supone aspectos metafisicos con
consecuencias epistemologicas. Las redes bayesianas permiten destacar el valor de las
inferencias causales a la vez que ayudan a jerarquizar y organizar aquellos aspectos que se
estiman relevantes. Pero ademas las redes bayesianas permiten “modularizar” la red y las
inferencias que se apoyan en dicha red. Complementariamente esta modularizacion de la red

permite tratar aspectos cualitativos y cuantitativos con mayor facilidad.

Se ha visto en la figura 6 que una red bayesiana o DAG puede ser representado con un
gréfico y que dicho gréfico posee nodos, una serie de elementos que se corresponden a dichos
nodos, flechas que vinculan las redes, y valores probabilisticos. EI DAG busca modelizar una
situacion en la cual en un nivel u otro esté presente algun tipo de relacion causal. Para Pearl
(2002) en lo que se refiere a la causalidad, existen dos grandes preguntas: ¢qué evidencia
empirica se requiere para realizar una inferencia legitima de una relacion de causa-efecto? Y
écuales son las condiciones bajo las cuales se debe suponer una inferencia proporciona
informacion causal acerca de algun fenémeno? ElI DAG busca colaborar en la respuesta a
estas dos grandes preguntas. Pero ¢ por qué es tan importante una propuesta causal para la

propuesta computacional de Pearl?

Pearl supone que la relacidn causal es la piedra fundamental del edificio de la realidad
fisica. Por esta razon nuestra comprensién de los fenédmenos fisicos dependera de una
adecuada representaciéon de los aspectos causales de dicho fenémeno. A su vez Pearl
considera que las relaciones probabilisticas nos dan alguna informacion sobre la maquinaria
causal que subyace en nuestro entendimiento del mundo (Pearl, 2000, p. 43 y prefacio xvii-xviii;
Pearl et al., 2002, p. 157; Pearl, 2001, pp. 27-29). Pearl considera que es un problema
metodolégico de relevancia elegir al tipo de lenguaje que le permite dar cuenta de los
supuestos recién enunciados. Este lenguaje formal, en base a su experiencia, no puede ser el
usado por la probabilidad sino alguno que permite representar mas adecuadamente la
causalidad. Parece que una perspectiva intuitiva acerca de lo que consideramos son relaciones
causales permiten organizar mas adecuadamente algunos fendmenos particulares (Pearl,
2001, p. 27). ¢ ElI DAG es entonces un modelo de la mente humana? La respuesta que da Pearl

es que no. El DAG es un modelo de la representacion que alguien podria tener del mundo, se
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trata de un mecanismo que puede tener un funcionamiento parecido pero que no

necesariamente describe lo que pasa efectivamente en la mente humana.

Ademés un DAG difiere en funcion de las personas que los construyen ya que se trata
de una representacion de una red de creencias. Esta variabilidad de los DAG puede parecer
problematica, pero no lo es. La gran ventaja de un DAG es su capacidad, mediante los gréficos,
de modificar facilmente y con pocos costos las relaciones entre los elementos tomados en
consideracion. Por ejemplo, consideremos la figura 6. Si se elimina a X; las “relaciones
causales” subyacentes entre los elementos no se ven esencialmente cambiadas. La presencia
de X3 0 no, no compromete las relaciones entre X; y Xs ni tampoco le otorga una conexion
directa entre estos dos nodos. Lo importante entonces es observar que las conexiones
causales suponen causas concurrentes. En este sentido la eliminacion de una causa particular
no implicaria la no ocurrencia del efecto. Esto es, que cualquier elemento representado en el
grafo puede influenciar la totalidad de la red, segin sus conexiones, pero puede también ser
totalmente prescindible y no tener algan impacto en la relacion causal entre dos nodos. Pero no
siempre se considera a esta formulacion como representaciones subjetivas. Entonces, por un
lado la red bayesiana es una red causal y temporal pero también se trata de una red que toma
en cuenta a la probabilidad. De acuerdo con Pearl la “temporalidad” es un aspecto intrinseco de
la causalidad. El pasaje de una causa A a un efecto B implica entonces un aspecto temporal de
las relaciones entre los nodos. El DAG, posee como se dijo, una cantidad finita de nodos que
en la figura 6 aparecen como los X; a Xs, y flechas que representan a las relaciones que se dan
entre los nodos. Estas relaciones son causales y temporales, y se las suele caracterizar como
relaciones de “parentesco”®. De este modo si se tiene una flecha de X, a X, se dice que X, es
“‘padre” de X,y que X, es “hijo” de X,. Los hijos a su vez tienen otros hijos los cuales se
convierten en sus descendientes. Se puede ver que X; es el padre y sus hijos son X, y X3y que
sus descendientes son X4 y Xs. Una familia seria entonces el conjunto de nodos que contiene
un nodo y todos sus “parientes”. Un nodo que no posee padres se define como una raiz (root) y
punta®(sink) un nodo que no posee hijos. Un DAG en el cual cada nodo posee al menos un
padre es llamado arbol (tree) y cadena (chain) a un arbol en el cual todos los nodos poseen al

menos un hijo.

Ahora bien, cada flecha en un grafico puede ser directa o indirecta. Directo se le dice a

¥ | as metaforas del arbol o de parentesco son habituales en estas clases de representaciones.
34 No existe una palabra apropiada para traducir literalmente a “sink”. Se decidié usar la palabra mas
intuitiva para expresar la idea.
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todo grafico que posee una direccidon en los vinculos entre nodos y son representados por
flechas. Se le llama indirecto a los graficos en los cuales los vinculos no poseen flechas.
Cuando se hace uso de vinculos “bidireccionales” es para denotar la existencia de causas
comunes no observadas y que reciben a veces el nombre de “co-fundadores”. En la figura 7(a)
se puede observar la bidireccionalidad entre Z y X. Se define como camino (path) a la
secuencia de vinculos en el cual cada vinculo empieza a partir del fin del vértice del vinculo
anterior. Entonces por ejemplo un camino de 7(a) puede ser: (W, 2), (Z, Y), (Y, X), (X, 2)).
¢Porqué (Y, X) es un camino? Como puede observarse el sentido de la flecha da (X, Y). La
razén es que un camino puede ir en ambas direcciones en tanto que dicho camino no esté roto
0 no tenga intersecciones. Si cada vinculo de un camino es una flecha que apunta en la misma
direccion que el eje precedente se obtiene un camino directo. Por ejemplo (W, Z2) y (Z, Y) en
7(a) tienen la misma direccion y por lo tanto representan un camino directo. Si existe un camino
entre dos nodos por ejemplo W y Z, entonces se dice que estan conectados y si no existe
entonces son desconectados. Los grafos directos también poseen otros aspectos importantes;
los ciclos directos que representan causaciones mutuas o procesos de feedback (W ->Z, Z->W)
o0 aciclicos. La figura 7(b) es aciclica, y si también es directo entonces se lo denomina grafico

directo aciclico o DAG.

Si se elimina a todas las flechas de la figura 7(a), se obtiene un grafico indirecto y se lo

denomina esqueleto del grafico.
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Figura 7. Pearl (2000, p. 13). En (a) se trata de un gréfico que posee vinculos directos y

bidireccionales. En (b) es un DAG (gréfico directo ciclico) que posee el mismo esqueleto que (a).
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Estas caracteristicas definen al DAG. Pero se debe tomar en consideracion otro
elemento: lo que se define como condicién de Markov. La red bayesiana necesita de lo que se
denomina una condicién de independencia. Esta condicién de independencia estipula que un
nodo que sea condicionalmente independiente, mas alla de sus padres, de cualquier conjunto
de nodos que contengan alguno de sus descendientes. Esta idea es una aplicacién de la
condicion de independencia que se presenta en estadistica. Esta condicion estipula que dado
dos lanzamientos de dados, la probabilidad del lanzamiento del dado uno y la probabilidad del
lanzamiento del dado dos no se influencian mutuamente. Se pueden presentar las condiciones
de dependencias en probabilidad a través de un ejemplo. Supongamos que tenemos una bolsa
con piezas de marmoles de diversos colores. Si hay 6 piezas rojas, 3 piezas verdes y 2 piezas
azules, la probabilidad de sacar una pieza azul sera de 2/11 es decir 18 % aproximadamente.
Pero si luego se desea sacar una nueva pieza de marmol, por ejemplo una roja, entonces se
debe tomar en cuenta al primer evento que era de sacar una pieza azul. En este evento se
tendrd una probabilidad de 6/10, por lo tanto 60% pero se debe multiplicar las dos
probabilidades para poder decir que la probabilidad que existe en sacar primero una azul y
luego una roja sea de 11%. Esto se hace a través de la multiplicacion de las probabilidades de
2/11 * 6/10= 12/110= 6/55 = 0.109 0 11%. La condicién de Markov, estipula la independencia
entre ciertos nodos. Podemos ejemplificar la idea retomando la figura 6. En ella X5 es
independiente de X4 Xs;, X, y X;. Todos estos nodos son interpretados como variables
aleatorias que se ven unidas por lo que se define como "Joint probability distribution". En este
trabajo se lo traducira por una distribucién de probabilidad conjunta. Esta consiste en una
funcién que asigna valores algebraicos no negativos para todo evento elemental en el lenguaje
cuya suma total da 1. Un evento elemental, dice Pearl, se trata de un evento cuya conjuncion
en cada proposicién atébmica o su negacién aparecen una sola vez (Pearl, 2000, p. 6).
Entonces se puede ver con mayor claridad que una red bayesiana se constituye, por un lado,
de una red causal-temporal y por otro lado de una red probabilista. Esta Ultima es lo que se
caracterizd recién por condicion de Markov. Las Redes bayesianas no son, entonces,
exclusivamente redes causales o redes probabilistas. Gillies (2001) en un review del libro de
Pearl (2000) plantea un ejemplo de red causal que no es una red bayesiana. Se retoma el
desarrollo realizado por Reichenbach de 1956. Aqui Reichenbach introdujo a la nocién de

"conjunctive fork" o “tenedor conjuntivo”. En la figura 8 se puede ver un ejemplo.
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Figura 8. Ejemplo de un conjunctive fork.

Esta figura supone que los efectos A y B poseen una misma causa C. Al interpretarlo
como elementos causales, este diagrama se transforma en un diagrama causal y se denomina
"causal fork" o “tenedor causal”’ en el cual A y B son condicionalmente independientes de C.
Este ejemplo aparece como una red bayesiana ya que es considerada como una red causal y
ademas satisface la condicién de independencia o de Markov. Pero Salmon, en un trabajo de
1978, descubrid, segun Gillies, que toda red de tipo "causal fork" no es un "conjunctive fork".
De acuerdo con Salmon existiria un nuevo tipo de red que denominé “interactive fork" o
tenedores interactivos. Por ejemplo, si se supone que la figura 8 los valores que toman A, By C
son energias, entonces C podria representar la colision entre la alta energia de un fotén y la de
un electron virtualmente estacionario. A seria el electrén luego de la colisién y B el foton luego
de la colisién. Si se traduce que C=E, A= E; y B= E,, entonces por la ley de conservacion de la
energia E= E;+E,. Esto da como resultado que C, A y B sean dependientes y por lo tanto la

figura 8 en este caso no es una red bayesiana.

¢, Como entiende entonces Pearl, el rol de la red bayesiana? Pearl (2000) plantea que
habria tres roles importantes que podrian desempefiar los grafos en probabilidad y modelaje
estadistico. En primer lugar, a través de los grafos se pueden expresar supuestos sustantivos.
En segundo lugar facilitan la representacion econémica de las funciones de probabilidades
conjuntas (joint probability). Y finalmente, segun Pearl, los grafos colaborarian en la realizacion

de inferencias eficientes a partir de las observaciones.

En base al segundo rol resefiado més arriba, Pearl va a desarrollar su caracterizacion
de red bayesiana. Para desarrollar esta caracterizacion se debe especificar una probabilidad