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RESUMEN

Esta tesis surge de la necesidad de contar con una herramienta para el desarrolio
de sistemas basados en conocimiento o sistemas expertos para diversas
aplicaciones en el monitoreo y control de redes eléctricas. Algunas de las
aplicaciones, como el diagndstico de fallas, presentan incertidumbre en el
conocimiento y los datos, por lo que es importante contar con una herramienta
que maneje dicha incertidumbre en una forma adecuada (esta incertidumbre se
debe a informacidn incierta, imprecisa ¢ inconfiable). Una técnica de reciente
desarrollo que permite la representacidn y razonamiento con incertidumbre son
las redes probabilfsticas o redes bayesianas.

Se desarrolld una herramienta (Shell) basada en la técnica de redes
probabilfsticas. La herramienta le permite al usuario definir su modelo
probabil{stico en una forma amigable al contar con una interfaz grdfica en base
a ventanas y meniis. También facilita el uso del modelo en tiempo real al ser
acoplada a un sistema de adquisicién de datos. Para ello se contempla el
desarrollo de las técnicas de propagacién, aprendizaje paramétrico y evaluacidn.

El conocimiento es representado en una red probabilistica. Esta se obtiene con
ayuda del experto de! drea en donde serd aplicada la herramienta, definiendo cada
uno de los nodos y la relacién de dependencias existentes entre ellos. Las
probabilidades condicionales y a priori son obtenidas como una razén (nimero
de casos), las cuales pueden ser obtenidas de datos del dominio (aprendizaje
paramétrico). Adicionalmente se presenta la forma de evaluar los resultados
derivados de la herramienta, es decir las probabilidades a posteriori, por medio
de la medida de Brier y la capacidad predictiva del sistema (error promedio).

La herramienta fue desarrollada utilizando una metodologia de desarrollo de
software orientada a objetos con el lenguaje de programacién C+ +. Cuenta con
una interfaz grdfica amigable desarrollada con el paquete Interface Archirect de
Hewlert Packard.

También se presenta la aplicacion de la herramienta en diversas 4reas como:
medicina y diagndstico de fallas en redes eléctricas de distribucidn. Este trabajo
fue desarrollado en las instalaciones del Instituto de Investigaciones Eléctricas en
Cuernavaca, Morelos.
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INTRODUCCION

INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y SISTEMAS EXPERTOS

La Inteligencia Artificial (IA) es una rama de las ciencias de la computaci6n que estudia
los principios que hacen posible Ia inteligencia y, el disefio de mdquinas inteligentes. Es decir,
el estudio y disefio de sistemas que muestren caracteristicas asociadas con la inteligencia
humana, como pueden ser: comprensién del lenguaje natural, percepcién, aprendizaje,
razonamiento, manipulacién, resolucién de problemas, etc. La I4 busca la simulacién del
comportamiento humano esto es, el descubrimiento de técnicas que permitan disefiar y programar
mdquinas las cuales emulen y extiendan nuestras capacidades mentales. Es aqui donde surgen
los Sistemas Expertos (SE), como un intento por imitar a un experto humano en algiin dominio
especifico, siendo ésta el drea de /4 que ha tenido mayor éxito en aplicaciones précticas. Los
SE son capaces de resolver problemas que requieren conocimiento de un experto en algtin drea
particular. Poseen el conocimiento de un dominio especifico, por esta razén también son
llamados sistemas basados en conocimiento. Entre las aplicaciones tipicas de Sistemas Expertos
se tienen tareas como diagnostico médico, localizacién de fallas en cierto tipo de equipos e
interpretacién de datos,

Una caracterfstica adicional que con frecuencia se requiere en los sisternas expertos, es
su habilidad para trabajar con incertidumbre [Bratko 86]. La informacidn correspondiente con
algtin problema a resolver, en ocasiones es incompleta, imprecisa y las relaciones en el dominio
del problema son aproximadas. Lo anterior requerird llevar a cabo algiin tipo de razonamiento
probabilistico.

SISTEMAS EXPERTOS

Un Sistema Experto (SE) es un sistema de computadora capaz de representar y razonar
acerca de algtin campo de conocimiento, con una vista para resolver problemas y dar consejos".
Se distingue de otro tipo de programas de inteligencia artificial en que:

- Trabaja con material complejo que requiere una cantidad considerable de experiencia humana.

- Debe exhibir un alto desempefio en términos de velocidad y seguridad, de forma que sea una
herramienta util.
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- Debe ser capaz de explicar y justificar soluciones y recomendaciones para convencer al usuario
de que su razonamiento es correcto [Jackson 86].

Los principales componentes de un Sistema Experto son:

1.- Base de Conocimiento.

2.- Mdquina o Motor de Inferencia.

3.- Memoria de Trabajo o Base de Hechos.
4.- Interfaz con el Usuario.

5.~ Interfaz con el Experto.

Memoria
de trabajo

Maquina de
inferencia

Base de
conocimientos

Figura 1. Componentes de un S.E.

En la figura 1 se muestra la interconexion de estos componentes dentro del sistema experto
[Buchanan 84].

La base de conocimiento (BC), comprende el conocimiento el cual es especifico para una
aplicacién dada. Incluye informacién acerca del dominio, reglas que describen las relaciones o
fenémenos en el dominio y posiblemente métodos, heuristicas ¢ ideas para resolver el problema.
El conocimiento tiene que ser representado de alguna forma, tal que pueda ser incluido en el
sistema. Estd representacién puede realizarse en forma de reglas de produccién, drboles,
grdficos, redes semdnticas, prototipos 0 marcos de referencia (frames), ldgica de predicados y
redes probabillsticas.

La mdquina o motor de inferencia, utiliza el conocimiento almacenado en la base de
conocimientos para resolver problemas (lleva a cabo el razonamiento). En adicién a esta
interaccién con la base de conocimientos, la mdquina de inferencia también registra los hechos
conocidos acerca del problema en una base de datos llamada memoria de trabajo (MT) o base
de hechos, 1a cual es actualizada conforme se tiene nueva informacién.
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La Interfaz con el usuario, provee la comunicacién entre el usuario y el sistema,
permitiéndole al usuario observar el proceso de solucién de problemas aplicado por la méquina
de inferencia. En ocasiones es conveniente ver a la méquina de inferencia y a la interfaz como
un médulo, usualmente llamada herramienta de sistemas expertos (shell) o simplemente
herramienta [Bratko 86). La base de conocimiento es tnica para cada dominio particular
mientras que la mdquina de inferencia puede ser comiin para aplicaciones similares.

La Inrerfaz con el experto realiza varias funciones entre estas se tienen: la inclusién del
conocimiento del experto en la BC (adquisicién del conocimiento), el mantenimiento del
conocimiento con el fin de modificar e incrementar la BC de una forma sencilla y la validacién
y depuracién del conocimiento al detectar inconsistencias y errores.

REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO

Una representacién ha sido definida como un conjunto de reglas sintdcticas y semdnticas
que permiten describir objetos [Winston 84].

En el campo de Sistemas Expertos, la representacién del conocimiento implica alguna
forma sistemdtica de cedificacién de lo que un experto conoce acerca de alglin dominio. Esta
representacién requiere de una organizacién adecuada del conocimiento, de manera que este sea
accesible y f4cil de aplicar.

Los principales puntos para la evaluacién de un lenguaje de representacidn son: 16gica
adecuada, poder heuristico y una notacién conveniente. Légica adecuada significa que el
formalismo debe ser capaz de expresar el conocimiento que se desea representar. Poder
heurfstico denota que el lenguaje debe ser expresivo con reglas (sintdcticas y semdnticas) bien
definidas que son aplicadas para representar el conocimiento, de manera que la construccién e
interpretacién del conocimiento sea el deseado. Notacién conveniente es una virtud porque
muchas de las aplicaciones de sistemas expertos requieren la codificacién de grandes cantidades
de conocimiento. Las expresiones resultantes deben ser ficiles de escribir y de leer, y debe ser
posible entender su significado sin conocer como las interpreta la computadora.

Los principales formalismos que se han utilizado en el disefio de Sistemas Expertos son:
reglas de produccion, objetos estructurados y légica de predicados. Estos formalismos son
llamados "Sistemas de inferencia de modelo-dirigido” [Waterman 78].

REGLAS DE PRODUCCION

Las reglas de produccién también son llamadas reglas de condicién-accién o reglas de
situacidn-accién. Su uso principal es en la codificacién de asociaciones empiricas entre patrones
de datos presentados al sistema y acciones que el sistema debe ejecutar como una consecuencia.
Un Sistema de Produccién consiste de un conjunto de reglas (algunas veces llamado Memoria
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de Produccién), un Interprete que decide como y cuando aplicar tales reglas, y una memoria de
trabajo que puede retener datos, melas, o resultados intermedios.

Las reglas consisten de pares premisa-accién, por ejemplo:

SiP&..&P,
Entonces 0, & ... & Q,,

Las cuales se leen Si premisas P, & ... & P, son verdaderas entonces ejecutar acciones
0, &... & @, Las P son llamadas condiciones y a las Q se les conoce como conclusiones.

Las condiciones son usualmente tripletas del tipo:
"QObjeto-Atributo-Valor” por ejemplo: (Pedro,edad,36)

Lo anterior significa, que el "valor” del "atributo” edad para el "objeto" Pedro es 36. Uno se
puede imaginar una regla que incluya estd condicién como:

[regla 1] Si (Pedro edad 36) &
(Pedro empleado no)
Entonces (Pedro reclama BD)

BD =Beneficios de desempleado.

La regla anterior no es general, ya que se refiere a una persona y a cierta edad
especifica. Si se quisiera ampliar Ia sentencia para cualquier persona entre 15 y 65 afios de edad,
entonces serd necesarto introducir variables, las cuales no denoten objetos particulares o valores.
Estas variables se igualardn con sus valores correspondientes y serdn limite de ellos [Jackson
86].

La funcién bésica de la memoria de trabajo (MT) es retener datos, en la forma de tripleta
objeto-atributo-valor. Estos datos son usados por el interprete para conducir las reglas, en el
sentido que, la ausencia o presencia de datos en la memoria de trabajo disparard algunas reglas,
por satisfacer su patrén de activacion.

Suponiendo que se tienen algunas tripletas en la memoria de trabajo, en el siguiente ciclo
el interprete buscard para ver cuales reglas en la memoria de produccidn tienen condiciones las
cuales pueden ser satisfechas. Si una condicidén contiene constantes, entonces es satisfecha sélo
st una expresidn idéntica estd presente en la memoria de trabajo. Si una condicién contiene una
o0 mds variables, entonces es satisfecha sélo si existe una expresién en la memoria de trabajo la
cual se iguale en un camino que es consistente con la manera en la cual otras condiciones en la
misma regla ya han sido igualadas.

El interprete para un conjunto de reglas de produccién puede ser descrito en términos de
lo que es Ilamado ciclo reconocer-actuar, este consiste de los pasos siguientes:
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1.- Igualar los patrones de reglas contra los elementos de la memoria de trabajo.

2.- 8i hay mds de una regla que puede disparar, decidir cual aplicar; esto es 1lamado
resolucién de conflicto.

3.-  Aplicar la regla, Posteriormente volver al paso uno.

En el punto 2, el sistema tiene un conjunto de parejas, que consisten de reglas y las
variables ligadas derivadas de la igualacién de patrones; esas parejas son llamadas instanciadas.
La resolucién de conflicto del sistema se encarga de determinar cual regla disparar. Es posible
disefiar un conjunto de reglas tal que, para todas las configuraciones de datos, solo una regla se
pueda disparar. Tales conjuntos de reglas son Ilamados "deterministas”.

Los mecanismos de resolucién de conflicto varfan de un sistema a otro. A continuacién
se muestran tres mecanismos los cuales pueden ser usados en combinacién, éstos son:

a) Repeticién. Una regla no debe ser disparada més de una vez sobre el mismo dato. Asf
se eliminan del conflicto el conjunto de parejas instanciadas que ya han sido ejecutadas
antes.

b) Reglas Recientes. Esta estrategia clasifica las pareja instanciadas en términos del tiempo
de los elementos que toman parte en la igualacién. Asf las reglas que usan datos més
recientes son preferidas a aquellas que tienen datos mds antiguos.

c) Reglas especificas. Se prefieren parejas instanciadas las cuales son derivadas de reglas
mds especfficas, ya que son mds dificiles de satisfacer.

Las reglas de produccién pueden ser conducidas hacia delante o hacia atrds. Es posible
encadenar hacia delante de las condiciones conocidas como verdaderas, con respecto a las
conclusiones que los hechos permiten establecer, igualando datos en la memoria de trabajo
contra las premisas de la regla. También es posible encadenar hacia atrds de una conclusién que
se desea establecer, en direccion de las condiciones necesarias para que sea verdad, observando
si son soportadas por los hechos. En este caso, se igualan metas en la memoria de trabajo con
la parte de accidn de una regla.

OBJETOS ESTRUCTURADOS

El término ‘"objetos estructurados” [Nilsson 82] se refiere a un esquema de
representacién cuya construccién fundamental es en bloques. Esta representacién es andloga a
nodos y arcos en teorfa de gréficos o campos (slots) y contenidos (fillers) en estructura de
registros. Todas las representaciones de objetos estructurados, son esencialmente agrupaciones
de informacién de manera mds o menos natural, que pueden ser aplicados a propésitos
particulares.
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Grificos, Arboles y Redes

La terminologfa de teorfa de grificos a sido importada al drea de la computacién e JA
para describir cierto tipo de datos estructurados. Se asume que existen entidades primitivas
llamadas nodos y ligas. Los nodos son fuente y destino de ligas y usualmente tienen etiquetas
para distinguirse entre ellos. Las ligas pueden o no tener etiquetas, dependiendo si hay diferentes
tipos de ligas. Los nodos también son llamados vértices y las ligas arcos, bordes o lineas (a
pesar de los diversos nombres, en este trabajo haremos referencia a ellos como nodos y ligas).

Si N es un conjunto de nodos, entonces alglin subconjunto de N x N es una gréfica
general, G. Si el orden de las parejas en N x N es material, G es una griéfica dirigida. Si se
adiciona la restriccién que las parejas deben contener nodos distintos, el resultado es una gréfica
simple. Si G es una gréfica simple con n nodos, n-1 ligas, sin circuitos, y adem4s entre
cualquier par de nodos sélo hay una trayectoria, entonc¢es G es un 4rbol. Es usual designar a uno
de los nodos como la rafz del 4rbol. La estructura de las ramas la forman los sucesores del nodo
rafz. Los nodos que no tienen sucesores son llamados terminales u hojas de el 4rbol, mientras
el resto son no-terminales.

En teoria de grdficos, una red es una gréfica dirigida pesada, es decir una grdfica dirigida
con etiquetas numéricas asociadas a las ligas. Las etiquetas indican relaciones arbitrarias entre
los nodos. Suponiendo que L es un conjunto de ligas etiquetadas y N es un conjunto de nodos,
un subconjunto de N x L x N forma una red. Esto implica que dos nodos pueden estar
conectados por mds de una liga. Lo anterior representa el hecho que dos objetos se unen en mds
de una relacién.

En general las gréficas, drboles y redes se utilizan en sistemas expertos para representar
las relaciones existentes entre los hechos que forman el conocimiento en algin 4rea dada,
determinando asf la estructura del mismo. No sélo sefialan las relaciones directas implicitas en
el conocimiento, también permiten establecer una clasificacién del mismo conforme al criterio
del experto.

Redes Semdnticas-

Son usadas para representar informacién la cual puede ser organizada en base a pequefias
estructuras, las cuales describen conceptos (u objetos) relacionados a un mismo hecho. Se
denominan asf porque originalmente se utilizaron para representar el significado de expresiones
del lenguaje natural. El término "redes asociativas” esta mds de acuerdo con respecto a la
manera en que son utilizadas.

El uso de redes para la representacién del conocimiento empezé con los trabajos de
Quillian [68] sobre el entendimiento del lenguaje. Quillian fue de los primeros en sugerir que
los aspectos relevantes de la memoria humana pueden ser modelados en términos de una red de
nodos representando conceptos.



INTRODUCCION

La informacidn es estructurada en una red, en la cual los nodos representan conceptos,
los cuales estdn interconectados por ligas que representan las relaciones eatre ellos. La red forma
una jerarqufa de conceptos relacionados, en la cual cada uno es descrito en términos de otros
conceptos y del tipo de liga que los relaciona. Un tipo importante de liga es una liga llamada
ISA (es una) la cual especifica que un concepto o clase es un subconjunto de otro concepto. Esta
relacién permite la herencia de propiedades de clases a subclases, asi no hay necesidad de
representar todas las propiedades de un concepto explicitamente, ya que pueden ser inferidas de
otros concepto. En redes grandes esto puede traer un ahorro considerable de almacenamiento,
esta caracterfstica es llamada "economfa cognitiva" [Jackson 86]. Otros tipos de ligas incluyen
conjuncién, disjuncion y otras relaciones definidas para dominios diferentes. El proceso de
inferencia involucra el desplazamiento en la red a lo largo de las ligas asociadas, usando la
herencia de informacién de los niveles altos hacia abajo a lo largo de las ligas ISA.

Prototipos o Marcos de Referencia

Protoripos (Frames) fueron introducidos por Minsky [75] como una estructura para
agrupar informacién. Minsky describe los prorotipos como “estructuras de datos para la
representacién de situaciones de estereotipo”. Este esquema surge de la idea de que la
codificacién conceptual en el cerebro humano tiene que ver con las propiedades notorias
asociadas con objetos que son de alguna manera sobresalientes de su clase. Tales objetos son
llamados prorotipos u objetos prototipos.

Un Prototipo es descrito como una estructura de registro dividido en dos partes: campos
de alto nivel y campos de bajo nivel. Los primeros son fijos y representan propiedades que son
verdaderas para esa situacién. Los campos de bajo nivel o terminales, son variables y contienen
datos para instancias especificas de una situacidn tipica. Asociado a un campo terminal pueden
existir un conjunto de condiciones que deben ser satisfechas. Los campos terminales
normalmente estdn rellenos con asignaciones por omisi6n (defauls).

El razonamiento esta basado en la localizacién del prototipo que mejor represente una
situacién dada y en la asignacién de valores a los campos terminales [Sucar 92] . El proceso de
igualacién es controlado por la informaci6n en el prototipo y por los datos existentes.

LOGICA DE PREDICADOS

La I6gica ha sido estudiada por mucho tiempo como un lenguaje formal para representar
razonamiento humano. Un tipo particular de 16gica llamada célculo de predicados de primer
orden ha sido aplicado a sistemas expertos {Hammond 83). Algunos Teoremas de /4 usan una
forma restringida de l6gica de predicados, en la que todas las férmulas son representadas como
cldusulas de Horn y las inferencias estdn basadas en el principio de resolucién [Robinson 635].
Las cldusulas de Horn son un esquema sintéctico restringido en el cual las expresiones légicas
tienen la forma:
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P<-Q,,...Q.

donde P y Q, son dtomos y los Q; estdn implicitamente asociados. Esta es una expresién
condicional, con P como su consecuencia y la conjuncién Q, &...&Q, como su antecedente. Los
dtomos son predicados de la forma:

Pt;y..0ty)

donde P es un predicado y los t; son términos que pueden ser constantes, variables o funciones.
Las expresiones del cdlculo de predicados pueden ser transformadas a cldusulas de Horn por una
transformacién sintictica [Jackson 86]. Asf la base de conocimientos estard representada como
un conjunto de cldusulas de Horn representando reglas de la forma: Si Q; &...& Q, Entonces
P [Sucar 92]. Es importante considerar que el criterio de Horn tiene dos puntos significativos:
s6lo puede tenerse una conclusién por regla y una regla no puede aparecer negada.

A diferencia de muchos sistemas deductivos los cuales utilizan una docena de reglas o
mds, en IA la comprobacién de teoremas utiliza sélo una regla de inferencia llamada "principio
de resolucién” [Robinson 65]. En este para probar que la meta P sigue de un conjunto de
proposiciones S, asumimos —P y formamos la conjuncién S & P y se trata de derivar una
contradiccién. Si lo anterior se logra exitosamente, se ha aprobado P, aunque si falla no puede
decirse que se probo —P.

INCERTIDUMBRE

Los sistemas basados en conocimiento son aplicados en muchas dreas donde la
informacidn es incierta, imprecisa e inconfiable, Dicha incertidumbre surge de una variedad de
fuentes, incluyendo datos incompletos o incorrectos, conocimiento impreciso o carencias del
mecanismo de representacién. Dado que la incertidumbre se encuentra en la mayoria de los
dominios de interés de la vida diaria, surge la necesidad de desarrollar técnicas que permitan
manejarla de una manera adecuada, ya que muchos sistemas expertos se encontrardn con este
tipo de informacién. Del manejo adecuado de la informacién con incertidumbre depende el buen
desempeiio del sistema y Ia credibilidad en las decisiones que de él se deriven.

Se han propuesto diversos paradigmas para el manejo de incertidumbre en sistemas
expertos. Tres de las teorfas mds completas para propagacién de creencia son: probabilidad
subjetiva, teorfa de Dempster-Shafer y légica difusa (también conocida como ISgica borrosa),
asf como algunas técnicas desarrolladas especificamente para sistemas expertos como MYCIN
con factores de certeza y PROSPECTOR con niétedo subjetivo Bayesiano. Cada una de las
técnicas mencionadas ha tenido un buen desempefio dentro de el drea especifica para la que
fueron creadas, pero presentan problemas al extenderse a otros dominios. Estas técnicas tiene
sus limitantes, ya que en algunas se suponen independencias condicionales o mutua exclusividad
de los datos, otras requieren que se lleven a cabo funciones de ajuste Ad Hoc (funciones para
aquello de que se trata). En algunas técnicas se requiere almacenar gran cantidad de informacion
y/o realizar célculos complejos, siendo esta una restriccién con respecto a los requerimientos de
memoria y cémputo.
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Una técnica desarrollada recientemente, la cual elimina algunas de las deficiencias de las
técnicas mencionadas, se conoce como Redes Probabilfsticas o Redes Bayesianas, Estas permiten
la representacién y el razonamiento con incertidumbre en base a teorfa de probabilidad,
obteniendo asi una mayor consistencia en el cdlculo de las probabilidades a posteriori de las
variables de interés.

OBJETIVO DE LA TESIS

Este trabajo surge de la necesidad de contar con una herramienta para el desarrollo de
sistemas basados en conocimiento (sistemas expertos) para diversas aplicaciones en el monitoreo
y control de redes eléctricas. Algunas de estas aplicaciones, como el diagndstico de fallas,
presentan incertidumbre en el conocimiento y los datos, por lo que es importante disponer de
una herramienta que maneje dicha incertidumbre en forma adecuada.

El objetivo de la presente tesis es el desarrollar una herramienta para el mancjo de
incertidumbre basada en la técnica de redes probabilisticas, consiguiendo con ello una adecuada
representacién y razonamiento con incertidumbre, fundamentado en teoria de probabilidad. Dicha
herramienta permitird al usuario definir su modelo probabilistico de una forma amigable, al
contar con una interfaz al usuario grdfica. También facilitard el uso del modelo en tiempo-real
al ser acoplado al sistema de adquisicién de datos. Para ello se aplicardn las técnicas para
propagacion de probabilidades, aprendizaje y evaluacién dentro de la herramienta.

DESCRIPCION DE LA TESIS

Ya hemos hablado de algunos formalismos para la representacién del conocimiento. En
el capitulo siguiente, hablaremos de diversas técnicas para el manejo de incertidumbre y las
caracter{sticas de cada una de ellas, asf como algunas de sus desventajas.

En el capitulo 2 presentamos la técnica de redes probabilfsticas, mostrando los
fundamentos tedricos de ésta, asi como un ejemplo donde se aplica la teorfa. Adicionalmente se
muestra la manera de actualizar las probabilidades condicionales y @ priori al realizar aprendizaje
paramétrico, y la forma de evaluar los resultados derivados de la herramienta.

En el capitulo 3 realizamos la descripcién de la herramienta para su aplicacion en
sistemas expertos con incertidumbre, recalcando las caracteristicas deseadas en ella para trabajar
con redes probabilisticas.

El capitulo 4 presenta la especificacidn de la herramienta haciendo énfasis en los aspectos
de interfaz al usuario de tal forma que el ambiente de trabajo sea amigable.

En el capitulo 5 presentamos el diseiio de la herramienta utilizando el mérodo de Booch
para desarrollo de software orientado a objetos. Ademds describimos brevemente aquellos
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aspectos de 1a metodologfa due son necesarios para llevar a cabo el disefio de la herramienta.
El capitulo 6 contiene pruebas y ejemplos de aplicacién de la herramienta, mostrando la
estructura de la red probabilistica, las probabilidades condicionales, probabilidades a priori y
los cdlculos requeridos para obtener los resultados.

Finalmente se presentan las conclusiones a este trabajo.
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CAPITULO 1

MANEJO DE INCERTIDUMBRE EN
SISTEMAS EXPERTOS

1.1, INTRODUCCION

Los sistemas basados en conocimiento 6 sistemas expertos son aplicados en dreas donde
la informacién es incierta, tales como medicina, reconocimiento del lenguaje, visién, diagndstico
de fallas, entre otras. Por lo que esta informacién incierta, llamémosla incertidumbre, debe ser
manejada adecuadamente.

La incertidumbre surge de diversas fuentes, entre estas se encuentran: informacidén
incompleta e inconfiable, conocimiento contradictorio e impreciso y carencia en el poder
descriptivo de los formalismos de representacién del conocimiento. Lo primero se debe a
limitaciones prdcticas cuando se adquiere la informacién. El conocimiento impreciso y
contradictorio, surge de una definicién inadecuada de los conceptos del dominio y de la
dificultad de obtener un consenso en los puntos de vista de los expertos de los cuales se obtiene
el conocimiento. Por iltimo la carencia descriptiva en los formalismos, provoca una mala
traduccién del conocimiento del experto a un lenguaje formal.

Todo buen sistema experto debe ser capaz de manejar incertidumbre, ya que cualquier
dominio de interés contiene datos que por lo general son inexactos, incompletos o imprecisos.
Se han propuesto diversos paradigmas para el manejo de incertidumbre en sistemas expertos,
unos cualitativos y otros cuantitativos. Los cualitativos o no-numéricos se dividen en formales
y heuristicos. Los formales estdn constituidos por légicas no-monotdénicas, donde es posible
retractarse de algunas hipétesis que ya se habian dado por ciertas al recibir nueva informaci6n
que describa mejor el problema. En los heuristicos tenemos la teoria de endoso de Cohen
[Cohen 85] donde se manejan razones para creer 0 no en una hipétesis.

Los métodos cuantitativos o numéricos incluyen: teorfa de probabilidad subjetiva [Finetti
74 y Lindley 87], légica difusa (también es conocida como 16gica borrosa) {Zadeh 78), reorfa
de Dempster-Shafer [Shafer 76], factores de certeza {Buchanan 75] y métodos Bayesianos
subjetivos (Prospector) [Duda 76). En Iégica difusa se expresa la incertidumbre en términos
lingiifsticos por medio de intervalos difusos. La teorfa de Dempster-Shafer permite medir
evidencias inciertas en intervalos de creencia y combinarlas a través de la regla de Dempster.
En factores de certeza se asigna un factor el cual denota la creencia en una hipdtesis, dada la
evidencia observada. Por dltimo Prospector maneja incertidumbre apoydndose en teoria de
decisién Bayesiana y en la regla de Bayes.

11
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1.2 METODOS NO NUMERICOS

Aunque existen diversos métodos no numéricos para el manejo de incertidumbre,
tinicamente mencionaremos el método basado en la teorfa de endoso de Cohen, ya que es el que
tiene mayor relevancia respecto al método que utilizamos en este trabajo. Para un estudio de
otros métodos referirse a McDermott [80]), Doyle [79] y DeKleer[86].

1.2.1. Teoria de endoso

La idea fundamental de la teorfa de endoso [Cohen 85] se basa en el hecho de que el
conocimiento acerca de situaciones inciertas debe influenciar el funcionamiento del sistema. Un
paso importante hacia esta meta es el disefio de la tarea de resolucidn, para decidir que hacer
cuando una evidencia necesaria falta. Una tarea de resolucién es aquella que reduce la
incertidumbre al obtener mds informacién. Aunado a lo anterior, se tiene la idea que la
incertidumbre debe afectar las decisiones de control. Cuando un sistema basado en endosos
programa tareas en su agenda, lo hace preguntando que aportard cada una de ellas para
incrementar su certeza. De esta manera las decisiones de control pueden no resolver los
problemas de incertidumbre, pero aprovechan el conocimiento con incertidumbre para facilitar
1a resolucién.

Todas las razones para creer (o no creer) en una hip6tesis son representadas en
estructuras llamadas endosos. Los endosos son prototipos, como estructuras de conocimiento,
representando razones para creer (endosos positivos) o no creer (endosos negativos) en una
hipétesis particular. Son asociadas varias veces con proposiciones y reglas de inferencia durante
el razonamiento,

Cinco clases de endosos son importantes para el razonamiento con incertidumbre en
sistemas basados en reglas [Cohen 85]:

- Endoso de reglas. Razones para creer (0 no creer) en reglas de inferencia.
- Endoso de datos. Razones para creer (o no creer) en datos puros.

- Endoso de tareas. Argumentos acerca de la evidencia que se producird al ejecutar la
tarea, usada por ¢l programa de tareas.

- Endoso de conclusiones. Razones para creer (0 no) en unas conclusiones. Estas son
combinaciones de una regla de endoso y de relaciones detectadas, tal como corroboracién
entre conclusiones.

- Endoso de resolucidn. Registros de métodos de aplicacién para resolver incertidumbre.
El razonamiento llevado a cabo por estos endosos se asemeja al razonamiento de muchos

sistemas expertos. Asi, se comienza tratando de concluir una meta y entonces se encadena hacia
atrds por medio de su regla base. Conforme el razonamiento avanza, nuevos grupos de endosos
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se desarrollan, a partir de las razones para creer (o no creer) en sus conclusiones. Estos nuevos
endosos proporcionan justificaciones para las conclusiones. Es importante que los endosos
afecten la agenda ya que la teoria de endoso esta orientada hacia los efectos de 1a incertidumbre
sobre el funcionamiento. Estos efectos son dobles. Primero el sistema utiliza endosos para
decidir si una proposicidn es cierta, preguntando si los endosos de una conclusién-submeta
fueron bastante buenos para garantizar el uso de la conclusién para afirmar su meta padre.
Segundo, el sistema usa tareas de resolucién para reducir la incertidumbre obteniendo mds
informacidén por medio de endosos. El principio de estas tareas es que los endosos negativos son
vistos como problemas a ser resueltos. Asf proveen el razonamiento requerido para disminuir
la incertidumbre.

En adicién a reglas para decidir cuando una proposicién es suficientemente cierta para
una tarea y reglas para resolver incertidumbre, la teorfa de endoso tiene una regla simple para
combinar los endosos y propagarlos sobre inferencias. Esta regla tiene dos problemas: las
razones para Creer o no CIeer en una premisa no siempre son endosos de la conclusién y la regla
puede conducir a grandes cuerpos de endosos después de unas cuantas inferencias. Cohen y su
grupo de 1a Universidad de Massachusetts estdn explorando nuevos métodos, tales como reglas
de combinacién semdntica para endosos, que intentan resolver estos y otros problemas
relacionados.

1.3. METODOS NUMERICOS

Antes de introducir las técnicas numéricas, se examinan algunos conceptos bésicos de
probabilidad. Para la demostracién de las ecuaciones que se mencionan en la siguiente seccién
referirse a {Neapolitan 90] y [Abramson 90], o a cualquier libro de probabilidad estdndar.

1.3.1. Teoria de probabilidad

Considerando un experimento que tiene un conjunto de alternativas dadas, las cuales son
mutuamente exclusivas y exhaustivas. Al conjunto de alternativas o resultados se le conoce como
espacio de prueba 6 espacio muestral y es denotado por (. Mutuamente exclusivo y exhaustivo
significa, que al menos una de las alternativas debe ocurrir y ellas no pueden ocurrir
simultdneamente.

Siendo {1 un conjunto finito de puntos de prueba y F un conjunto de eventos relativos a
1. Para cada E € F, corresponde un nimero real P(E), Namado probabilidud de E. Este
niimero es obtenido por dividir el nimero de alternativas equiposibles favorables a un evento E,
entre el nimero total de alternativas equiposibles, La probabilidad de un evento es denotada por
P(E) y debe satisfacer lo siguiente
1.-P(E) =2 OparaE € F.

2.-P@) = 1.
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3.- Si E, y E, son subconjuntos disjuntos de F, entonces
P(E, U E) = P(E) + P(E)

De acuerdo a (3) la probabilidad de que al menos uno de estos eventos ocurra es la suma
de las probabilidades individuales, o,

P(AUAU.UA)=YX P(4) (18 ))

(L3}

La probabilidad de algtin evento, siempre estard entre 0 y 1, es decir 0 <P(E) <1, donde
P(E) es un nimero real. Por definicién, cuando P(E)=0, el evento E nunca ocurre y cuando
P(E)=1, el evento E debe ocurrir. El complemento de E, (—E) contiene la coleccién de todos
los eventos elementales de @ excepto E. Dado que E y —E son mutuamente exclusivas y
EU ~E=( de la ecuacién (1.1) tenemos

PE) + P(mE) = P(E U —E)
;’(ﬂ) 1.2

Escribiendo esta ecuacién como P(—E)=1-P(E) tenemos una forma fécil de calcular
P(—E) de P(E).

Todas las probabilidades estdn basadas en informacién. Cuando un espacio de
probabilidad es creado, llamamos a las probabilidades las cuales estdn basadas en informacién
inicial probabilidades "a priori" (se utiliza el término a priori para indicar que son
independientes de experiencia). Las probabilidades basadas en informacién adicional son
llamadas probabilidades condicionales.,

Suponer que E,;, E, € F, ademds P(E;)>0. La probabilidad de E, dado que E, ocurre,
se escribe P(E,|E,) y es llamada la probabilidad condicional de E, dado E,, 1a cual es definida
como sigue,

P(ENE,)
P(E))

El término E; N E,, es la probabilidad que E, y E; ocurran simultdneamente y es llamada

probabilidad conjunta.

P(E,|E)= L3)

Si alguna de las siguientes condiciones se cumple:
1.- P(E) = 0 0 P(E))=0 '
2.- P(E,|E)) = P(Ey.
se dice que E, es independiente de E,.
Claramente E, es independiente de E,, si al conocer que E,; ha ocurrido, no cambia la

probabilidad de E, y viceversa. Asi E, es independiente de E, si E, es independiente de E,.
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Aunado a lo anterior E, y E, son independientes si y sélo si:
P(ENE,)) = P(E)P(E,) 1.9

La prueba se deriva de la ecuacién (1.3) y de la hipétesis de independencia.

La ecuacién (1.3), conduce a un poderoso teorema, llamado reorema de Bayes en honor
a su creador, Thomas Bayes (1702-1761). Antes de definir este teorema es necesario determinar
los siguientes conceptos. Permitiendo a 0 ser un espacio de prueba y {E;E,,...,E,} ser un
conjunto de eventos tal que para i=j,

E,nE,.=c y L}i‘_l E=Q 1.5

De acuerdo con (1.5) se dice que los eventos en {E,E,,...,E,} son mutuamente
exclusivos y exhaustivos. Considerando ademds que 1<i<ny que P(E)>0. Para algin E €
F, se tiene:

P(E) = 3 P(E|E)P(E) (1.6)

Demostracién. Debido a que los E;'s son exhaustivos, tenemos que
E=ENE)UENE)U ... UENE).
y debido a que los E;'s son mutuamente exclusivos, por la ecuacién (1.1) tenemos:
PE)=ENE)+ENEY+ ..+ (ENE).
Asf 1a prueba de la ecuacién (1.6) se obtiene de la igualdad anterior y de (1.3).

Teorema de Bayes. Considerando el espacio de muestra ? y un conjunto de eventos
mutuamente exclusivos y exhaustivos en F {E,,E,,...,.E}, tal que para 1 <i<n, P(E)>0.
Ademds, para algin EE F tal que P(E) >0, tenemos para 1 <j<n que:

P(E|E)P(E
5 B - LEEPE)
Y. PEIE)PE)

La demostracidén resulta de las ecuaciones (1.3) y (1.6).

(¢ %))

Si E y E’ son dos eventos tal que P(E) y P(E’) son ambos positivos, entonces la siguiente
igualdad sigue de la ecuacién (1.3):

PE|EY=2 (E;(?: I 1.8)

Esta ecuacién es llamada algunas veces teorema de Bayes. Aqui se le referencia como
“"definicién de probabilidad condicional”.
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1.3.2. Probabilidad subjetiva
Después de analizar la teorfa de probabilidad b4sica, entramos de lleno a la aplicacién

de probabilidad subjetiva en sistemas expertos. Esta se basa en la teorfa ya mencionada,
principalmente en el teorema de Bayes.

Para entender mejor el desarrollo de esta teorfa cambiaremos la notacién en términos de -
hipétesis (H) y evidencias (E).

Si H y E son dos conjuntos disjuntos, E puede ser expresada como:
E=ENH U EN —-H)
de aquf tenemos que,

P(E) = P(EN H) U (E N —H))

= PE N H) + PE N —H)
= P(E|H)P(H) + P(E| ~H)P(—H)

Cambiando la ecuacidn (1.8) a hipdtesis y evidencias y considerando el valor anterior de
P(E), obtenemos:

) Lo
= B E TPy PE ) -

La ecuacién (1.9) es la base de probabilidad para el manejo de incertidumbre y
proporciona una forma de obtener la probabilidad condicional de H dado E de la probabilidad
condicional de E dado H.

Consideremos un caso en el que todas las reglas en el SE estdn expresadas en la forma:
Si H es verdadera Entonces E serd observada con probabilidad P ", Si H es observada, esta
regla establece que la probabilidad que el evento E ocurra es P. Si H es desconocida y E es
observada, la ecuacién (1.9) muestra como calcular la probabilidad considerando que H es
verdadera. La ecuacién (1.9) relaciona una hipétesis (H) a un fragmento de evidencia de soporte
(E), y también relaciona la evidencia observada a una hipétesis insubstanciada.

En sistemas expertos, las probabilidades que son requeridas para resolver un problema,
son proporcionadas por el experto humano y almacenadas en la base de conocimiento. Estas
probabilidades incluyen las probabilidades a priori para todas las posibles hipétesis (P(H)) y las
probabilidades condicionales para la observacién de un fragmento de evidencia dada una
hipétesis (P(E|H)). En diagnéstico médico, por ejemplo, un médico especializado debe proveer
las probabilidades a priori de todas las posibles enfermedades para un dominio médico
particular. Ademds proporciona las probabilidades condicionales para la observacién de un
sintoma dada una enfermedad especifica, para todas las parejas de sintomas y enfermedades
(asumiendo que todos los sintomas son condicionalmente independientes dada una enfermedad).
El usuario da al experto informacién acerca de las observaciones (la presencia de ciertos
sintomas), y el sistema calcula P(H;|E;...E,) para todas las hipétesis (H;...H, )} de acuerdo con
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los sintomas proporcionados (E;...E;) y las probabilidades almacenadas [Abramson 90). La
probabilidad P(H;|E;...E)) es {lamada probabilidad a posteriori de la hipétesis H; tras la
observacién de E;,...,E,.

La ecuacién (1.9) es limitada ya que cada pieza de evidencia solo afecta a una hipétesis.
En la teorfa mencionada en la seccién anterior se cuenta con una ecuacién que permite trabajar
con una evidencia y multiples hipbtesis (mutuamente exclusivas y exhaustivas). Asi,
reescribiendo la ecuacién (1.7) en términos de hipétesis y evidencias, tenemos:

PUIID) - P(E|H)P(H)

on., PE|HYPH)Y)
Considerando ahora evidencias miltiples e hip6tesis muiltiples (mutuamente exclusiva y
exhaustivas), tenemos:

(1.10)

PEE,..E \H)P(H)
P(H,|E\E,..E)) = iEy-E, |\ H)PH, (L.11)
Y .., P(E\E,.E,|H)P(H)

Desafortunadamente la ecuacién (1.11) es impréctica para muchas aplicaciones, ya que
el denominador, requiere que se conozcan las probabilidades condicionales de todas las posibles
combinaciones de evidencias para todas las hipétesis. Para aligerar la carga se asumen
independencias condicionales entre fragmentos de evidencia dada una hipétesis lo cual provoca
que (1.11) se reduzca a:

P(H,|E\E,..E,) =
P(E,|H)P(E,|H)...P(E,|H)P(H)

Yo" P(E,|H)P(E, |Hp...P(E, | H)P(H,)

(1.12)

1.3.2.1. Actualizacién. La creencia es propagada en un sistema por medio de la regla de Bayes,
al calcular todas las probabilidades a posteriori de las hip6tesis, dada la evidencia observada.
Las probabilidades a posteriori proporcionan informacién acerca de la verdad de una hipétesis.

A continuacién se muestra un ejemplo para ilustrar el procedimiento [Abramson 90].
Suponer que en un sistema hay tres hipétesis mutuamente exclusivas y exhaustivas Hy, H, y Hj,
las cuales tienen probabilidades a priori P(H,), P(H,) y P(H,), respectivamente. Entonces
observamos dos fragmentos de evidencia condicionalmente independientes E; y E,, que apoyan
estas hipdtesis en diferentes grados. La tabla 1-1 muestra las probabilidades condicionales y a
priori para todas las hipétesis y evidencias en este ejemplo.
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H, H, H,
P(H) 0.5 0.3 0.2
P(E, |H) 0.4 0.8 0.3
P(E,|H) 0.7 0.9 0.0

Tabla 1-1. Probabilidades a priord y Condicionales.

Cuando la evidencia es obtenida, la creencia en una hipétesis se incrementa si la
evidencia la apoya y se decrementa si la evidencia se opone a ella. Suponer que se observa E,
antes que E,. Observando E,, es posible calcular las probabilidades a posteriori para las
hipétesis de acuerdo a la ecuacién (1.10) y considerando a i=1,2,3. Asf,

P(H,|E)) = 0.4x0.5 - 0.40
0.470.5+0.820.3+0.3302

P(H,|E,) = 0.8x0.3 - 048
0.470.5+0.8:0.3+03:0.2

P(H,|E) = 0.3x02 =012
0.4x0.5+0.8x0.3+03x0.2

Después que E, es observada, la creencia en las hipétesis H; y H, se decrementa,
mientras que la creencia en H, se incrementa. Después de observar E,, calculamos las
probabilidades -a posteriori utilizando la férmula (1.11) y considerando que E, y E, son
condicionalmente independientes dado H, lo cual produce.
P(E, |H)xP(E,|H)xP(H)

> P(E,|H)xP(E,|H)xP(H)

P(H|EE) = i=1,2,3.
(1.13)

De (1.13) tenemos.
0.4x0.7x0.5

P(H,|E,\E,) = = 0.393

(H EE) 0.4x0.7x0.5 +0.8x0.9x0.3+0.3x0.0x0.2
0.8x0.9x0.3

P(H,|E\E)) = = 0.607

H,|EE) 0.4x0.7x0.5+0.8x0.9x0.3+0.3x0.0x0.2
0.3x0.0x0.2

P(H,|E,E,) = =00

(Hy|E,E) 0.4x0.7x0.5+0.8x0.9x0.3 +0.3x0.0x0.9

Aunque las hipdtesis iniciales fueron H;, H, y Hj, sélo H;, H, se mantienen bajo
consideracién después que E, y E, fueron observadas; H, es mds probable que H;.

" La principal dificultad en la aplicacién de teorfa de probabilidad subjetiva, es el alto

18



MANEJO DE INCERTIDUMBRE EN SISTEMAS EXPERTOS CAFITULO L

nimero de probabilidades que deben ser obtenidas para la construccién de una base de
conocimientos funcional, ademds de la poca aceptacién de la suposicién de independencia y
mutua exclusividad.

1.3.3. Teorfa de Dempster-Shafer

La teoria Dempster-Shafer (TDS) fue desarrollada por Arthur Dempster [67] en los 60°s
y extendida por Glen Shafer [76] en los 70’s. Esta teorfa fue motivada por las dificultades que
se encontraron al tratar de representar la ignorancia, y de la idea que la suma de la creencia
subjetiva asignada a un evento y su negacién deben sumar 1. La TDS no fija probabilidad a la
negacién de una hipétesis, una vez que la probabilidad de su ocurrencia es conocida, como
ocurre en teorfa de probabilidad ya que P(H)+P(—H)=1. Shafer considera que una evidencia
1a cual favorece parcialmente una hipétesis, no debe ser interpretada como que también apoya
su negacién [Shafer 76].

El concepto bésico en la TDS es el marco de discernimiento, 9, definido como un
conjunto exhaustivo de eventos mutuamente exclusivos. Por ejemplo en un diagndstico médico
sobre ictericia [Gordon 85], en el cual existen cuatro posibles enfermedades: hepatitis (Hep),
cirrosis (Cirr), cédlculo biliar (Cal) y cdncer de pdncreas (Pan), © tiene cuatro elementos. En
TDS, O se asemeja al espacio de prueba {2 de teoria de probabilidad. La diferencia se encuentra,
que en teorfa Dempster-Shafer el niimero de hipétesis posibles es | 2° | , mientras que en teorfa
de probabilidad es | @ | . En el ejemplo tenemos 2°=16 elementos, representando todos los
posibles subconjuntos de ©. En esta teorfa la observacién de una evidencia se opone a una
hipétesis, s6lo si la evidencia apoya la negacidn de la hipétesis. Asf la evidencia que se opone
a la hipdtesis {Hep} (hepatitis y sélo hepatitis) es equivalente a la evidencia que apoya la
hipétesis {Cirr,Cal,Pan} (todo excepto hepatitis).

Siendo A un subconjunto de 6, el nimero de probabilidad bdsica de A, denotado m(A),
es la probabilidad asignada al conjunto A. La cantidad m(A), puede interpretarse como la
porcién de creencia total asignada exactamente a A. Las funciones P(A) y m(A) difieren en que
A es un elemento simple en teorfa de probabilidad, mientras que en TDS A puede contener
varios elementos. La funcidn m, asigna a todos los elementos de © un valor entre 0 y 1. Esta
funcién es llamada asignacion de probabilidad bdsica (apb) si satisface dos propiedades:

1.-  El nimero de probabilidad bdsico de un evento nulo es 0,
m(2)=0

2.- La suma de los ndmeros de probabilidad bdsica de todos los subconjuntos de ©

es 1,
Trco M) = 1

En el ejemplo una posible asignacién de probabilidad bdsica serd: m({Hep})=0.3,
m({Cirr})=0.2, m({cal})=0.1, m({Hep,Cirr})=0.4.

La creencia de A, Bel(A), mide la cantidad total de creencia en A, no la cantidad
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asignada precisamente a A por la asignaci6n de probabilidad bdsica. Matemdticamente, puede
ser expresada como.

Beld) = ¥, 4 M(B). (1.13)

La funcién Bel es llamada funcidn de creencia si satisface lo siguiente:
1.- La creencia en una hipétesis nula es 0, o Bel(2)=0.
2.- La creencia en O es 1, o Bel(@)=1.

3.- La suma de las creencias de A y A debe ser menor o igual a 1, o
Bel(A)+Bel(mA) <1 (A significa A y s6lo A, mientras que —A significa todo
excepto A).

Cuando un conjunto contiene sélo un elemento, Bel es igual a m, pero Bel es mayor o
igual a m para los conjuntos que contienen mds de un elemento.

En TDS los tnicos subconjuntos de © de interés son aquellos que tienen una asignacién
de probabilidad diferente de 0, cada uno de esos subconjuntos es llamado elemento focal de la
funcién de creencia Bel. La unién de todos los elementos focales para una funcién de creencia
es llamada esencia. En el ejemplo, la esencia es {Hep, Cirr, Cal} y

Bel({Hep,Cirr}) = m({Hep}) + m({Cirr}) + m({Hep,Cirr}) = 0.9.

En teorfa de probabilidad, una distribucién de probabilidad a priori uniforme, representa
completa ignorancia en esos hechos. En ella no existe manera de distinguir entre ignorancia e
instancias en donde la informacidn conocida sugiere una distribucién uniforme. Por el contrario
TDS expresa la ignorancia explicitamente. Si todos los elementos focales son simples, no existe
ignorancia con respecto a su ocurrencia; si algin elemento focal contiene mds de un elemento,
entonces existe algo de ignorancia. En TDS la creencia acerca de la negacién de una hipdtesis
no depende de la creencia en la hipStesis misma, la tinica restriccién es Bel(A)+Bel(1A) <1.

Para combinar los grados de creencia basados sobre distintos grupos de evidencia, se
calcula la suma ortogonal por medio de la regla de Dempster, obteniendo un nuevo grado de
creencia basada en la evidencia combinada:

[, @mdA) = 3 g0, miAIMAB) (1.14)

Podemos interpretar esta férmula en la forma siguiente: si un grupo de evidencia (E))
asigna creencia m, a un subconjunto A, y otro grupo de evidencia (E,) asigna creencia m, a otro
subconjunto B,, el producto (m,*m,) da la creencia combinada en su interseccién (A, N B)) y
la creencia total en algin subconjunto A es la suma de las creencias asignadas en esta forma.
Surge una dificultad si la interseccién es conjunto vacio, entonces alguna creencia serd asignada
a él y la suma de las aph no serd 1. Esto se soluciona descartando el conjunto vacfo y
extendiendo el resto, de tal forma que la suma de todas las apb sea 1. Asf la ecuacién (1.14) es
reemplazada por:
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m(4)m(B
[m,©Om,) = Eunﬂ,)m o li_Kz }) *e 1.15)
donde:
K- Eum,)=gmx(Ai)’"z(B,~) (1.16)

Por ejemplo suponer que se tienen dos funciones de creencia m; y m, las cuales estdn
definidas en un marco de discernimiento © representadas por [Gordon 85]:

m,({Hep})=0.8
m,({6})=0.2
m({Cirr})=0.5
my{Hep,Cirr})=0.2
m({6})=0.3

La suma ortogonal de las dos funciones se puede observar en la tabla 2-1 al aplicar la ecuacién
1.14.

M, | {Cir}©.5) {Hep,Cirr}(0.2) 6(0.3)
M,
{Hep}(0.8) 0(0.4) {Hep}(0.16) {Hep}(0.24)
0(0.2) {Cirr}(0.1) {Hep,Cirr}(0.04) 0(0.06)

Tabla 1-2, Xlustracién de la regla de combinacién de Dempster.

Aplicando 1.16 para obtener K y eliminando el conjunto vacfo con 1.15 tenemos que:
K =04

0. 16+0 24

m,®m,(Hep)= =0.6667

m @mz(Ctrr) =

=0.1666
0 4

-0 0667

m,@mz(Hep,Czrr)-

m @mz(e)-;"‘ 01
0.4
Se puede observar en los resultados anteriores que la suma de las creencias combinadas
da un valor de uno y es posible concluir que 1a combinacidn de las dos funciones apoya mds a
{Hep} dado su valor de 0.6667.

Una restriccién importante de la TDS es el requerimiento de representar todas las
posibles hipétesis y que estas deben de ser mutuamente exclusivas y exhaustivas. Esto puede ser
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una dificultad en algunas aplicaciones ya que los requerimientos computacionales son altos,
creciendo exponencialmente conforme el nimero de posibilidades se incrementa. Para ver
ejemplos de la aplicacién de esta teoria referirse a Gordon [85).

1.3.4. Légica difusa

La teorta de conjuntos difusos (estos conjuntos también son conocidos como conjuntos
borrosos) desarrollada por Zadeh [65], condujo al desarrollo de la teorfa de posibilidad (también
conocida como teorfa de la evidencia) ¢ légica difusa [Zadeh 78], la cual a sido propuesta como
una alternativa para representar conocimiento con incertidumbre. Esta teoria surge de la
necesidad de representar de alguna manera, informacién que es inexacta o vaga.

En cualquier sistema experto la base de conocimientos contiene conocimiento humano el
cual es impreciso. Con frecuencia las relaciones entre hipdtesis son vagamente definidas. Al
representar conocimiento perteneciente a algtin dominio, en ocasiones se utilizan términos tales
como probable o muy probable, para describir ocurrencias de evidencia e hipétesis. Por ejemplo,
"Si los sintomas son X’s, entonces es muy probable que la enfermedad sea Y" [Abramson 90}.
Cuando este tipo de experiencia es codificado dentro de probabilidades, la imprecisién se pierde
y la idea es representada con un valor especifico. Zadeh desarroll$ su teorfa de posibilidad para
expresar estos términos vagos con precisién y exactitud. La Teorfa de posibilidad reemplaza la
I6gica binaria de probabilidad por l6gica multivaluada. En teorfa de probabilidad un evento
ocurre o no. En teoria de posibilidad se permiten diversos grados de ocurrencia. La Teorfa de
posibilidad estd basada en teorfa de conjuntos difusos. A continuacién se da una breve
explicacién de estd teorfa. Para un estudio completo referirse a Zadeh [65].

Siendo U un conjunto de objetos, un conjunto difuso es una clase de objetos con un grado
de membresfa en U. Suponer que A es un subconjunto de U, caracterizado por una funcién de
membresfa u,(u), 1a cual asocia un nimero real entre 0 y 1 ({0,1]) a cada elemento u € U. El
valor u,(u) representa el grado de membresfa de u en A, donde un valor de g,(u) cercano a 1.0
indica el grado mayor de pertenencia de u en A. La diferencia entre un conjunto difuso y un
conjunto normal (un conjunto en el cual un objeto puede pertenecer o no al conjunto) es el rango
de posibles valores para p,. Estas dos teorfas también difieren en la asignacién del valor
fundamental, ya que altamente posible no implica altamente probable, y viceversa. Ademds no
existe restriccién en la suma de las posibilidades, mientras que 1a suma de las probabilidades
debe ser igual a 1.

Para ilustrar las propiedades de conjuntos difusos, considerar el siguiente ejemplo.

Siendo U un conjunto de mimeros enteros, U = {1,2,3,...} y A el conjunto difuso de
nidmeros pequeiios [Zadeh 78].

Una caracterizacién subjetiva de A pueden ser :
u i 2 3 4 b 6
m 1.0 1.0 08 06 04 0.2
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Un conjunto difuso es vacio si y sélo si su funcién de membresia es cero para todos los
elementos en U. Dos conjuntos difusos A y B son iguales si y sélo si p,(u) =pg(u) para todo u
en U. El complemento de un conjunto difuso A es denotado por A y su funcién de membresfa
es definida por g.,=1-g,. Un conjunto difuso A estd contenido en un conjunto difuso B (A es
subconjunto de B) si y s6lo si s, (u) < ug(u) para todo u € U. La unién de dos conjuntos difusos
A y B (con funciones de membresias u, y pg, respectivamente) es un conjunto difuso C, con
uclu)=max[p, (u),x;(u)] para todo w € U. Similarmente la interseccién de dos conjuntos
difusos es otro conjunto difuso C, pc(u)= min[,(u),u;(u)] para todou € U.

El paradigma sugerido para propagar la creencia, conocido como teoria de posibilidad,
trabaja principalmente con distribuciones. Las distribuciones de posibilidad estdn relacionadas
a las funciones de membresfa difusa. Si A es un subconjunto difuso de U, caracterizado por su
funcién de membresfa u,:U-—[0,1]. La proposicién "X es A" asocia una distribucién de
posibilidad ITx tal que IIy=A. De la misma manera, la funcién de distribucién de posibilidad
asociada con X, =y es igual a la funcién de membresfa de A, es decir my=p,.

Regresando al ejemplo de mimeros pequefios, A puede ser escrito como [Zadeh 78].
A= 1/1 + 1/2 + 0.8/3 + 0.6/4 + 0.4/5 + 0.2/6

donde + denota la unién de conjuntos difusos y el término 0.8/3 significa una posibilidad de 0.8
de que 3 es un niimero entero pequeiio. Dados estos valores para A, la proposicién "X es un
ndmero entero pequefio” asocia a X con la distribucién de posibilidad IIy=A. La medida de
posibilidad, Poss{x € A}, es la posibilidad que un valor x pertenece a A y es expresado como:

Poss{xed} = max,,[x ()] 117

Dado que las proposiciones pueden ser compuestas y cuantificadas con términos tales
como "muy posible o poco posible", la teorfa debe permitir la transicién del espafiol a un
sistema mds formal, incluyendo reglas que permitan componer y cuantificar sentencias. Para ello
teorfa de posibilidad cuenta con las siguientes reglas:

Reglas modificadoras. Estas reglas definen el impacto en las distribuciones de posibilidad
provocadas por modificadores en espaiiol (por ejemplo Muy, Bastante, Poco etc,) en una
proposicién de la forma "X es A",

Reglas de Composicidn. Si A y B son proposiciones, entonces A x B denota una proposicién
que es una composicién de A y B. Los modos de composicién usualmente usados son: " Y, O
e Implicacién 16gicos".

Reglas de Calificacién de Verdad. Estas reglas definen las modificaciones a la distribucién de
posibilidad provocadas por modificadores de verdad, (Muy Verdadero y Méds o menos
Verdadero). Una proposicién serfa " Es 7 que X es A". donde 7 representa el cuantificador en
la proposicién.

En teoria de posibilidad, las inferencias son trazadas por medio de una versién
generalizada del modus ponen. Asf si A, A®, B'y B® son sentencias difusas, donde €l operador
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(*) puede ser un adjetivo modificador, el nodus ponen generalizado presentard.

Premisa: XesA'
Implicacién: Si X es A entonces Y es B
Conclusién: Y es B

Por ejemplo,

Premisa: Este Mango estd muy maduro.

Implicacidn: Si un Mango estd maduro,
entonces el Mango estd bueno.

Conclusién: Este mango esta muy bueno.

Aunque Ja teorfa de conjuntos difusos ha sido aplicada en sistemas expertos, existen
problemas computacionales y semdnticos. Stalling [77] argumenta que el acercamiento Bayesiano
ofrece mayor flexibilidad computacional y hace uso de més informacién que el acercamiento
difuso. De la misma manera que 1a TDS, Ia interpretaci6n de los valores finales no es muy clara
a menos que se transformen a términos lingiifsticos; similarmente no hay una justificacién clara
de los operadores y de las reglas de inferencia. Algunos investigadores consideran que la teorfa
de posibilidad debe ser usada para representar otro tipo de incertidumbre diferente de
probabilidad [Sucar 92].

1.3.5. Factores de certeza

Factores de certeza (FC) fueron desarrollados para el manejo de incertidumbre en
MYCIN [Shortliffe 75], un sistema experto basado en reglas para el diagnéstico y tratamiento
de enfermedades infecciosas. Los disefiadores decidieron no seguir teoria de probabilidad ya que
“los expertos se resisten a expresar sus procesos de razonamiento en términos probabilisticos
coherentes” y el uso de la regla de Bayes "requiere grandes cantidades de datos vélidos y
numerosas aproximaciones y suposiciones” [Shortliffe 75].

En un sistema experto basado en factores de certeza, la base de conocimiento consiste
de un conjunto de reglas de la forma: Si <evidencia> Entonces (FC) <hip6tesis>, donde
FC denota la creencia en una hipétesis, dada la evidencia observada.

Antes que alguna combinacidn o propagacién de evidencia se realice, dos funciones
intermedias deben ser calculadas. Estas funciones son: MB(h,e) y MD(h,e). La primera mide
el grado en el cual la creencia en una hipdtesis h serd incrementada si e fuera observada. La
segunda el grado en el cual la incredulidad en h serd incrementada por la observacitn de la
misma evidencia e. Ellas son definidas como sigue:

24



MANEJO DE INCERTIDUMBRE EN SISTEMAS EXPERTOS CAMTULO 1

! 1 Si p(hy=1
MBIh.€)=\ max{P(h|e),P(h)] - P(h) (1.18)
max[1,0] - P(h) otro caso
1 1 Si P()=0
MDIh.€] = Ymin[P(h|e),P(H)) -~ P(h) (1.19)
min{1,0] - P(h) otro caso

Los valores de MB[h,e] y MD[h,e] se ubican en el rango entre 0 y 1. La evidencia es
propagada al calcular los FC con MB y MD, donde,
FC - —_MB - MD

—g (1.20)
1 - min[MB,MD]

E! valor de FC puede estar en un rango de -1 a 1; FC <0 indica la confirmacién de la
negacién de h y FC> 0 indica Ia confirmacién de h.

Cuando dos o mds reglas afectan a una misma hipétesis, los FC individuales obtenidos
de esas reglas, son combinados produciendo un FC combinado para la hipétesis dada.

X+Y(A-X  sixyyso0.

X+Y

N S LA A S— 1.21
FC_ pbinadoX,Y) = 1 - minf|X[,|¥]] Si X o ¥<0. ( )

-CF, camblnada(_x’ -Y) Si X y ¥<0.

Desde que FC fueron introducidos en MYCIN, han sido utilizados para representar
incertidumbre en sistemas expertos basados en reglas. Adams [76] encontré que algunas
suposiciones implicitas consideradas en FC algunas veces no son vdlidas, cémo la suposicién
de independencia entre hipdtesis.

Las mejores caracterfsticas de FC son que representan, combinan y propagan los efectos
de fuentes multiples de evidencia, en términos de las creencias comunes o incredulidad en cada
hipétesis. El modelo original fue disefiado s6lo para representar los cambios en las creencias
inducidas por alguna evidencia, més que un grado absoluto de creencia [Horvitz 86]. FC no
requiere que se le asignen probabilidades a@ priori. Heckerman y Horvitz [87] sefialan que FC
no pueden representar algunas clases de dependencias entre creencias inciertas de una manera
eficiente y natural.

1.3.6. Método bayesiano subjetivo (PROSPECTOR)

Prospector [Duda 76] es un sistema experto utilizado en geologia para evaluar la riqueza
mineral en un sitio de exploracién. Se basa en teoria de decisién Bayesiana y en €l teorema de
Bayes. En este método se usan razones de probabilidad llamadas odds probabilisticos. Se utiliza
una red de inferencia para representar las relaciones existentes en el conjunto de reglas las
cuales determinan el conocimiento. Una red de inferencia representa una coleccién de reglas
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como una estructura. En ella cada nodo representa una proposicién y los arcos una regla de
inferencia.

Las reglas toman la forma Si <evidencia> Entonces <hipdtesis> (LS,LN), donde
LS mide el soporte a favor de una hipétesis y LN mide la oposicién a ella {[Abramson 90]. El
experto proporciona los valores de LS y LN para las reglas y los odds a priori para las hipétesis
y evidencias. En operaci6n el usuario indica que evidencia fue observada, entonces los odds son
actualizados y propagados a través de la red de inferencia hasta obtener los odds a posteriori de
la hipétesis final.

La ventaja de utilizar razones de probabilidad en lugar de probabilidades condicionales
y a priori, se debe a que el experto no tiene que proporcionar la probabilidad exacta y es mds
f4cil asignar una razén de probabilidad. Dado que las probabilidades condicionales y a priori
pueden ser recuperadas de las dos razones de probabilidad (LS y LN), este método puede usar
el teorema de Bayes para propagar la evidencia.

Los dos niimeros asociados con cada regla son llamados razones de probabilidad 'y
representan la fuerza o peso de cada regla. La razén de probabilidad de observar E dado que
H es verdadera, es definida como [Abramson 90]:

Ls@p = DEB (1.22)
P(E|~H)
En general los odds a priori de una hipdtesis H estdn determinados por:
P(H) P(H)
Odds(H) = OH) = = (1.23)
(H) (H) PCH) - 1-PUD
Mientras que los odds a posteriori de H dado E son calculados por:
ow|E) - LHIE) (1.24)
P(-H|E)

Combinando las definiciones anteriores, la relacién entre odds y razones de probabilidad
establece que:

O(H|E) = LS(H,E) x O(H) (1.25)

La ecuacién anterior permite actualizar los odds de H dado que E fue observada. Valores

altos de LS (LS > > 1) indican que la observacién de E incrementa enormemente la probabilidad
a posteriori de H. En otras palabras la regla soporta la hipétesis.

Similarmente la razén de probabilidad de observar —E dado que H es verdadera es

deﬁnida como [Abramson 90]:
INGLE) = ZCEID. (1.26)
P(-E|-H)

En forma andloga:
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O(H|E) = LN(H,E) x O(H) 127

Valores bajos de LN (0=<LN < <1) decrementan la probabilidad a posteriori de H dado
=E,

Las evidencias son combinadas utilizando las reglas siguientes:

1.- Conjuncién. La probabilidad de observar n piezas de evidencia es igual a la
probabilidad de observar la menos probable de ellas:

PENEN.NE,) = min[P(E,),P(E,),..PE,)] (1.28)

2.- Disjuncién. La probabilidad de observar al menos una evidencia, de un conjunto de n
piezas de evidencia es igual a la probabilidad de observar la mds probable de ellas:
P(EVEV.UE) = max[P(E),P(E,),....P(E,)] (1.29)

La creencia es propagada por el célculo de los odds a posteriori de una hipétesis (H),
dada la observacién de alguna evidencia (E). Utilizando los odds a posteriori es posible recobrar
la probabilidad @ posreriori P(H|E) como sigue:

p@H|E) = —CHIB) _ (1.30)
1 + OH|E)

A continuacién se presenta un ejemplo para ilustrar el esquema de propagacién'.

P(PR)=0.03 P(V)=0.01
Las
Liueve plantas Es
reverdesen VErano

LSIN=20,1 LS,LN= 300, 0.0001

Figura 1-1. Ejemplo de pr én en Prosp

En la figura 1-1, (20,1) representa los valores de LS y LN en la regla Si llueve Entonces
las plantas reverdesen (LS,LN). Suponer que el usuario confirma que Hueve. Esta evidencia
incrementa los odds de PR por un factor de 20 como sigue.

Los odds a priori de PR son: 0.03/(1-0.03)= 0.0309.

Los odds a posteriori son: 0.0309x20= 0.618.

Pasando los odds de PR a una probabilidad tenemos:

0.618/(1+0.618)= 0.382.

! pjemplo basado en Duda [79]
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Lo anterior incrementa los odds de V por un factor de 300, pero influenciado por el
incremento de 1a probabilidad de PR se obtiene un factor de:

300x(0.382-0.03)/(1-0.03)= 108.866

De manera semejante, calculando los odds a priori de V se obtiene: 0.0101 y al calcular
los odds a posteriori de V, s6lo que ahora utilizando el factor obtenido anteriormente, resulta:
1.10. Pasando este valor a probabilidad, se obtiene un valor en V de 0.5238. La propagacién
continuard de esta manera a través de la red, hasta alcanzar la hipétesis final.

Este método sufre de problemas y limitaciones parecidos a fuctores de certeza en MYCIN,
debido a la suposicién de independencia. Duda [76] senala, que esta suposicién no es valida si
hay miltiples trayectorias de un nodo a otro. La estructura de la red esta restringida, ya que sélo
produce probabilidades coherentes si forma un drbol [Heckerman 86].

1.4. CONCLUSIONES

En este capftulo hemos analizado algunas técnicas para el manejo de incertidumbre en
sistemas expertos. Podemos decir que aunque estas técnicas operan adecuadamente en el dominio
para el que fueron creadas, surgen problemas al tratar de extenderlas a otros dominios de
aplicacidn.

Al analizar las técnicas descritas en este capitulo observamos diversas desventajas en las
mismas, en algunas se suponen independencias condicionales y mutua exclusividad de los datos.
Otras llevan a cabo funciones de ajuste Ad Hoc (funciones para aquello de que se trate) para
lograr consistencia en sus decisiones, aunque tales précticas son con frecuencia necesarias, deben
de ser evitadas cuando sea posible. Ademds en unas existe poca claridad en los resultados
obtenidos, reflejdndose en una mala interpretacién de los mismos, asf como una gran cantidad
de requerimientos computacionales para el funcionamiento adecuado en otras técnicas. Debido
a esto se buscaron nuevas técnicas, desarrollando asf las redes probabilisticas, con las cuales se
obtiene mayor consistencia en el manejo de incertidumbre de acuerdo a teorfa de probabilidad.
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CAPITULO 2

REDES PROBABILISTICAS

2.1. INTRODUCCION

En el capitulo anterior mencionamos algunos métodos utilizados, para el manejo de
incertidumbre en Sistemas Expertos. Aunque tales métodos fueron utilizados exitosamente en
el drea para la que fueron disefiados, poseen algunas deficiencias debido a la forma en que
manejan el conocimiento con incertidumbre; principalmente al ser extendidos a dominios
diferentes para los que son creados. Sin embargo, no dejan de ser importantes en el desarrollé
de una disciplina que permita realizar razonamiento probabilistico, con conocimiento que por
lo general contiene incertidumbre.

Entre los aspectos que les han sido criticados se encuentran: las suposiciones de
independencia condicional, mutua exclusividad y exhaustividad en los hechos que conforman el
conocimiento; la gran cantidad de informacién que se requiere almacenar en ciertos métodos
para llevar a cabo algtin esquema de propagacién. Otro aspecto se debe a la utilizacién de
funciones de ajuste Ad-Hoc, para obtener consistencia en el conocimiento (cuando se lleva a cabo
dicho ajuste, con frecuencia se suponen justificaciones inductivas y su validez depende del buen
desempeiio del sistema).

En la bisqueda de un formalismo que trabaje con incertidumbre, el cual evite algunas
de las inconsistencias antes mencionadas, Pearl {82, 86 y 88] desarroll6 un método basado en
un modelo de razonamiento humano. A las probabilidades utilizadas aquf las llamo creencias y
al método propagacién de creencia. Pearl [86] argumenta que "la estructura fundamental del
conocimiento humano puede ser representada por gréficas de dependencias y que el trazo mental
de ligas en estos grificos son los pasos bésicos en las interrogantes y actualizacién del
conocimiento”. Pearl ha demostrado que al representar informacion en una base de conocimiento
mediante redes probabilisticas, se construye una base de conocimientos probabilistica consistente,
sin la necesidad de imponer suposiciones de independencia condicional.

En este capftulo discutiremos el método de representacién basado en redes probabilisticas,
ya que en este se fundamenta el objetivo de la presente tesis. Primero veremos las técnicas de
razonamiento (propagacion) para ciertas estructuras de redes. Posteriormente, hablaremos de un
método para realizar un tipo de aprendizaje conocido como "aprendizaje paramétrico” dentro de
este marco de trabajo, asf como la forma de evaluar los resultados derivados del sistema, con
respecto a un patrén definido por el experto.

Antes de hablar acerca de redes probabilisticas, es necesario definir algunos conceptos
que son de importancia para el estudio de las mismas.
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2.2. VARI(ABLES PROPOSICIONALES Y PROBABILIDAD CONJUNTA
Se ?ice que A es una variable proposicional finita en 1, si contiene un nimero finito de
eventos, lols cuales son mutuamente exclusivos y exhaustivos, La variable A se representa como:

1
Las variables proposicionales son denotadas por letras mayusculas, a diferencia de sus
miembros,]| los cuales se denotan con minusculas.

Pal"a representar la interseccién de eventos de varias variables proposicionales se utiliza
la"," en lllugar del sfmbolo 16gico N o el simbolo de interseccién A. Asisi A, B, y C son
variables proposicionales, el evento (a;,b;,c,) denota a; A b; A c;. De manera semejante cuando nos
referimos 'a variables en vez de valores especfﬁcos, el evento (A,B,C) denota (AABAC).

Considerando un conjunto de n variables proposicionales finitas {X;,X,,.., Xy}, definidas
en el mismo espacio de probabilidad €2, la probabilidad de que todas ellas ocurran, es decir
P(X; AX A .., AX)) es conocida como "probabilidad conjunta" y se representa como:

PXAXGA,AX) = P(X, Xy 0X,) @.9)
|

Cuando se tienen las probabilidades conjuntas de un conjunto de variables proposicionales
finitas {x‘l,xz,..,x,.}, corriendo a través de todas sus posibles combinaciones de valores, a la
totalidad ‘de probabilidades conjuntas se le llama distribucién de probabilidad conjunta.

J

|
2.3. REDES PROBABILISTICAS

L‘as Redes probabilisticas, conocidas también como redes Bayesianas, redes causales
o redes de creencia, fueron introducidas por Pearl [82, 86 y 88], como una representacién
grifica de dependencias probabilisticas para razonamiento probabilistico en sistemas expertos.
Una red probabilistica (RP) es un gréfico aciclico dirigido (GAD), en el cual cada nodo
representa una variable proposicional y cada arco la relacién que existe entre ellos. La variable
al final de un arco es dependiente de la variable que se encuentra en el origen del mismo. Por
ejemplo(C es dependiente de A en la red probabilistica de 1a figura 2-1. El gréfico en la figura
2-1 repr(‘asenta la distribucién de probabilidad conjunta de las variables A, B, C, D, E y F como:

| P(A,B,C,D,E,F)=P(E|C)P(F|C,D)P(C|A)P(D|A,B)P(A)P(B) 22

La eculcxén (2.2) es obtenida al aplicar la regla de la cadena y de la informacién de
dependéncnas representadas en la red.

30



REDES PROBABILISTICAS . CAMITULO 2

Figura 2-1. Red Probabilistica,

Una red probabilistica, se asemeja a una base de reglas donde cada nodo representa una
variable, evidencia o hipétesis y las reglas son substituidas por las dependencias representadas
por las ligas. Un grupo de flechas apuntando a un nodo, representan un conjunto de reglas
relacionando las variables al comienzo de la liga con la variable al final, cuantificada por su
respectiva probabilidad condicional. Por ejemplo en la figura 2-1, la liga 5 y 6 representan la
regla @

Si C, D; entonces F,.

cuantificada en términos probabilfsticos como la matriz de probabilidad condicional P donde:
Pe‘kr‘P(Fk[ CvD)-

A diferencia de muchos sistemas expertos, en los cuales la red de inferencia va de la
evidencia a la hipétesis (Prospector es uno de ellos), en redes probabilfsticas van de la condicién
a la consecuencia o de causas a efectos, de donde se deriva el nombre de redes causales.

La topologia de una red probabilistica proporciona informacién directa acerca de las
dependencias existentes entre las variables que conforman la red. En particular, representa cuales
variables son condicionalmente independientes dadas otras variables. Por definicién, A es
condicionalmente independiente de B, dado C, si:

P(A|B,C) = P(A|C) 2.3

Esto se representa grificamente por el nodo C separando al nodo A de B en la red. En general
C serd un subconjunto de nodos de la red de tal forma que si lo removemos, se formardn dos
subconjuntos de nodos A y B desconectados. Es decir, no habrd una trayectoria entre algiin nodo
en A y algin nodo en B. En el grifico de la figura 2-1, E serd condicionalmente independiente
de A, B, Dy Fdado C.

Al conocer la distribucién de probabilidad condicional de cada variable proposicional

dados sus padres, es posible calcular la distribucién de probabilidad conjunta de todas las
variables proposicionales en la red. Asf el poder de redes probabilisticas se fundamenta en la
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posibilidad de obtener la distribucién dé probabilidad conjunta, a partir de las probabilidades
condicionales por medio de la siguiente ecuacién.

P(v,vy,...v,) = P, [cOW )P, [c(v, )..PW, |c(v))P(v,)

2.9
donde c(v,) representa los padres de v,. La ecuaci6n (2.4) es obtenida de una manera similar
a la ecuacién (2.2), la diferencia se debe a que (2.4) es expresada en términos generales.

La importancia de la distribucién de probabilidad conjunta se debe a que ella determina
la estructura del GAD. De acuerdo a lo anterior una red probabilistica estd determinada por un
GAD y por la distribucién de probabilidades condicionales de cada variable dados sus padres.
Se tienen las siguientes relaciones entre la distribucién de probabilidad conjunta, la distribucién
de probabilidad condicional, el GAD y redes probabilisticas:

1.-  Pordefinicién una red probabilfstica contiene un GAD y una distribucién de probabilidad
conjunta tnicos. De aquf una red probabilistica también determina una distribucién de
probabilidad condicional nica de las variables dados sus padres (recordar que la
ecuacién 2.4. establece que la distribucién de probabilidad conjunta puede ser obtenida
de la distribucién condicional).

2.- Todo GAD, cuyos vértices son variables.proposicionales, junto con la distribucién
condicional de las variables dados sus padres, determinan una red probabilistica tnica.

3.- Toda distribucién conjunta de un conjunto de variables proposicionales, tiene al menos
una red probabilfstica en la cual estd representada.

Una base de conocimientos representada como una red probabilistica, es usada para
razonar acerca de las consecuencias de datos de entrada especfficos, mediante lo que es llamado
razonamiento probabilistico. Este consiste en asignar un valor a ciertas variables y propagar
sus efectos a través de la red, actualizando la probabilidad de las otras variables. La propagaci6n
es consistente con teorfa de probabilidad, basada en la aplicacién de cdlculo Bayesiano y en las
dependencias representadas en la red. La propagacién de probabilidades en una red es un
problema complejo pero existen diversos algoritmos para llevarla a cabo [Sucar 92]. Estos
algoritmos estdn restringidos a cierto tipo de estructuras.

Pearl [82] desarrollé un método para propagacién de probabilidades en redes las cuales
forman un 4rbol, donde cada nodo tiene tinicamente una liga que llega a el o un padre. Este
método fue extendido posteriormente a polidrboles [Kim 83], donde un nodo puede tener varios
padres pero s6lo existe una posible trayectoria entre un par de nodos, es decir una red conectada
simple. Los métodos mencionados anteriormente no funcionan en redes multi-conectadas, con
trayectorias miiltiples entre nodos. Para este tipo de red no existe un algoritmo de propagacién
eficiente, pero Pearl [88] ha sugerido un esquema de razonamiento para redes en las cuales el
nimero de trayectorias no es muy grande. Recientemente Spiegelhalter [86a] y Lauritzen [88]
desarrollaron una técnica basada en teorfa de gréficas la cual funciona eficientemente cuando la
red no es muy densa.
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2.4. PROPAGACION DE PROBABILIDAD EN ARBOLES

A continuacién se presenta la teorfa utilizada en el método de Pearl para la propagaclén
de probabilidad en drboles.

En un 4rbol probabilistico cada nodo tiene un s6lo padre, excepto un nodo ilamado rafz
el cual (nicamente tiene hijos. La figura 2-2.(a) muestra un drbol probabilistico.

Figura 2-2, a) Arbol probabilistico, b) Polidrbol,

Cada nodo representa una variable multivaluada discreta y cada arco dirigido es cuantificado por
una matriz de probabilidad condicional, P(B]A), donde P(B|A); = P(Bi|A)).

Consideremos una red probabilistica la cual es un GAD. V es un conjunto de variables
proposicionales y W un subconjunto de éstas variables las cuales tienen un valor asignado (los

valores asumidos por esas variables son conocidos. Para referirnos a estas variables diremos que
son asignadas). Para B € V, denotamos.

Wy representa el conjunto W cuyo padre es B.
W, representa W-W-,.

Por ejemplo, suponiendo que en el gréfico de la figura 2-2(a) las variables asignadas son
wW={C,D,E}. Entonces Wy={D,E} y W*;={C}.

Dado un subconjunto de variables W asignadas, la probabilidad a posreriori de alguna
variable B por el teorema de Bayes serd.

POW|b)P(b) 2.5

P(b,lu’) = POW)

donde BEW.
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Dadas las dependencias representadas en el 4rbol, B divide el mismo en dos subdrboles
independientes, uno formado por todos los descendientes de B y otro por los nodos restantes.
Asf{ W serd descompuesta en dos: Wy para los datos cuyo padre es B 'y Wg* para los datos
contenidos en el resto de la red. Por lo tanto (2.5) puede escribirse como.

P(Wg, W |b)P() 2.6

P(W)

. Dado que los dos subdrboles son condicionalmente independientes dado B tenemos que

P(b,|W) =

P(W5.Wy1b) = P(W;|b)P(W;|b) @.7
Sustituyendo (2.7) en (2.6):
P(W5 |b)P(W;|b)P(b) 2.8)
b W) = .
P(b,|W) 03

Considerando que:

P(b,|Wp)P(W5)

~ = 2.9)
P(Wg(b) 3)
Y
P(W) = P(WUWp) 2.10)
1a ecuacién (2.8) queda como:
P,|W) = P(W"Ib')P(f’"Wf)P(W") @.11)
P(WUWy)

y la ecuacidn (2.11) se convierte en:

P |W) = aP(W5|b)P(b,|W5) @12

donde o es una constante de normalizacién. La ecuacién (2.12) permite actualizar las
probabilidades de cada nodo en la red, al combinar las evidencia que viene de sus descendientes
con la evidencia de sus padres. Esta ecuacién muestra que no se requieren probabilidades a
priori, excepto para el nodo rafz A para el cual:

P@,|W}) = P(a) 2.13)

Si definimos los siguientes términos [Pear] 86}):
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Ab) = P(W51b) .14)

n(b) = P(b|Wp) . 2.15)
La ecuacién (2.12) puede ser escrita como:

P |W) = ar(b)r(b) 2.16)

El vector de valores A(b) es llamado "valor l]ambda de B y es denotado por A(B). De manera
semejante el vector de valores (b)) es llamado valor » de B y se denota como z(B).

Dado que los hijos son condicionalmente independientes dados sus padres, A(b) puede
ser calculada de sus descendientes como:

Ab) = I;I POV 1b) = TT A8 @.17
k

donde k denota el subconjunto de todos los hijos de B con m posibles valores y IT representa

el producto de todos los mensajes A de b. Por lo anterior W;' representa la evidencia de el

subdrbol unido a el k-esimo hijo de B. Condicionando cada término en (2.17) con respecto a los
.m posibles valores de el k-esimo hijo de B, denotado por S, obtenemos:

Ay =TI [SS POVE 15,52} B) @.18)
k /

donde W:'=Ws' . Dado que B es condicionalmente independiente de las evidencias que son

descendientes de S, dado S, obtenemos:
POWS 16,8 = PWsIS)) = A(S)) @.19)

Sustituyendo (2.19) en (2.18) tenemos:

YORS @) P(S,‘Ib,.)A(Sf)l (2.20)
kE LJ

donde BEW y:
Si BEW y b, es el valor asignado A(b)=1.
Si BEW y b, no es el valor asignado A(b) =0.

La sumatoria representa Ag«(b) la cual serd definida posteriormente.
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La ecuacidn (2.20) determina como calcular "el soporte de diagndstico” de un nodo, de
sus descendientes. De manera similar a2 A(b)), es posible derivar una expresién para =(b).
Primero x(b;) se condiciona sobre los posibles valores de su padre A.

n(b) = Y P(b,|Wp.a)P(a|Ws) 2.21)
J

En la ecuacidn (2.21) se puede eliminar Wy* de el primer término, debido a la
independencia condicional. El segundo término, representa la probabilidad a posteriori de A
dadas todas las evidencias, excepto los datos correspondientes a las evidencias cuyo padre es B.
Utilizando (2.16) y (2.17) en el segundo término de (2.21) se obtiene:

nb) =Y P(bila}){an(aj)n lc(aj)] 2.22)
J o]

Donde C constituye todos los hijos de A excepto B, es decir los hermanos de B, El
término entre corchetes representa xg(a) el cual serd definido posteriormente.

Las ecuaciones (2.16), (2.20) y (2.22) constituyen las bases para el mecanismo de
propagacién en un drbol probabilistico. Para ello sélo se requiere almacenar los vectores A y «
en cada nodo, actualizéndolos con los pardmetros correspondientes de sus vecinos, fijando
simultdneamente la matriz de probabilidad condicional P para cada nodo. Esto puede ser
realizado por un mecanismo en base a mensajes [Pear] 86a] con el cual cada nodo se comunica
con sus vecinos (padres e hijos). Inicialmente la red esta en equilibrio. Cuando algunos nodos
les asignamos un valor (son conocidos), la informacién es propagada a través de la red, cada
nodo envia mensajes a sus padres e hijos, en dos direcciones:

a) Propagacién de abajo hacia arriba. Cada nodo B envia un mensaje a su padre A. A este
se le conoce como el mensaje de B a A y se define como:

Aga) = 51‘ P(b,la)r(b) (2.23)
i

La razén de que a Az(A) se le llame mensaje se debe a que su valor es obtenido de informacién
acerca de B y es significativo para A.

b) Propagacién de arriba a abajo. Cada nodo A envia un mensaje a cada uno de sus hijos B.
Para algiin hijo K el mensaje es definido como sigue:

nga) = un(a}.)c‘q Ada) (2.29)

donde AE W y:
Si AEW y es asignada por a; my(a)=1.
Si AEW y no es asignada por a; my(a)=0.
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A este mensaje se le conoce como el mensaje de A a B, ya que su valor es obtenido de
informacién acerca de A (el valor = y su mensaje A de sus otros hijos) y es significativo para
B. '

Una ecuacién adicional para calcular el mensaje #y(a), 1a cual evita calcular todos los
mensajes lambda de los hijos de A en (2.24), es la siguiente:

Tga) = upil:’( :;’) (2.25)
donde B no ha sido asignada y no es la raiz y A es el padre de B,
Demostracién:
De la ecuacién (2.16) tenemos que:
P(a,|W) = aA(@)n(a) 2.26)
De acuerdo con (2.17):
Aa) = 1:[ Asia) .27
donde S denota el k hijo de A. Por lo que (2.26) queda como:
p(aj|W) = cm(aj)[1:[ }-sx(aj)] (2.28)

Sustituyendo la ecuacién (2.28) en (2.25), esta queda comprobada.

Cada nodo usa esta informacién para actualizar sus pardmetros locales y actualizar su
probabilidad a posreriori si lo requiere. Por ejemplo en la red de la figura 2-2a, si D y E fueran
asignadas, ellas enviarfan un mensaje N a B, el cual enviarfa un mensaje A a A y mensajes v a
todos sus hijos. Cuando los mensajes llegan al nodo rafz comienza la propagacién de arriba a
abajo hasta llegar a los nodos hoja donde la propagacién termina,

Cabe mencionar que cuando una variable es la raiz su valor 7 es:

n(a) = P(a) (2.29)
lo cual se deriva de (2.13) y (2.15). Similarmente el valor A de una variable que es una hoja de
la ecuacién (2.14) es:

Ab) =1 2.30)

debido a que Wy'=0@.
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Para un estudio detallado de la teorfa mencionada referirse a Pearl [86] y Neapolitan
[90].

2.5. ILUSTRACION DEL METODO DE PROPAGACION DE PROBABILIDADES EN
ARBOLES

La teorfa mencionada en la seccién anterior, permite determinar la probabilidad de un
conjunto de variables en la red dado que algunas han sido asignadas, a través de la comunicacién
entre vértices vecinos por medio de mensajes. Adicionaimente el método tiene 1a ventaja de que
no importa el orden en el cual las variables son asignadas.

Inicialmente 1a red esta en un estado inicial E,. Cuando una variable X es asignada, el
método puede ser aplicado a la red (en estado E,) para determinar la probabilidad condicional
de cada una de las variables dada la variable asignada. Esto deja la red en un estado E,. Cuando
una segunda variable Y es asignada, el método puede ser aplicado a la red en estado E,
determinando asi las probabilidades condicionales de cada una de las variables en la red dada
la asignacién de las dos variables. Este proceso continua para todas las variables que sean
asignadas. El resultado obtenido en las probabilidades a posteriori no depende de el orden en
el cual las variables son asignadas.

Para ilustrar el método de propagacién veremos un ejemplo sencillo tomado de
Neapolitan [90]. Este considera las variables proposicionales A, B, C y D con los siguientes
valores posibles. ‘

a, = El esposo engaiia a su mujer.

a, = El esposo no engaiia a su mujer.

b, = El esposo cena con otra.

b, = El esposo no cena con otra.

¢, = El esposo es visto cenando con otra.

¢, = El esposo no es visto cenando con otra
d, = Una mujer extrafia llama por teléfono.

d, = Una mujer extrafia no llama por teléfono.

La figura 2-3 representa la relacién entre las variables proposicionales y sus respectivas
probabilidades condicionales, por lo que la figura forma una red probabilistica.

38



REDES PROBABILISTICAS CAPITULO 2

Plag)=d
Pla)=9

P(b,la)=7

P(bzlag)=3

P(b4laj)=.2

P(bylaz)-8

P(d1|a 1)’.6
P(dzla)=.2
P(dq]az)=4
P(d2[a2)=6

0 P(cylbg)=4
P(ca|by)=6
P(c4|by)=.001

P(c,|b,)=.999

Figura 2-3. Estado de la red probabil(stica antes de la asignacién de alguna variuble.

Para comprender mejor el método de propagacién, en primer lugar veremos como
calcular la probabilidad a priori de cada variable cuando ninguna ha sido asignada.

Recordar que cada variable pasa un mensaje A a sus padres y un mensaje = a cada uno
de sus hijos. Fl grdfico es un grafico pesado con estos valores residentes en los arcos. Ademds
recordar que cuda variable ticne un valor A y un valor 7 asociado a ella. La red consiste de las
probabilidades condicionales en cada variable, los valores A y « de las mismas y los mensajes
Ay = en cada arco. La red probabilistica completa se muestra en la figura 2-4.

x(A)
AW

Figura 2-4. Red probabilistica con los valores A y x y los mensaje A y x seiialados.
El método utiliza las siguientes ecuaciones. La ecuacién (2.20) permite calcular el valor

A de una variable con los mensajes que ella recibe de sus hijos. La ecuacién (2.22) establece
el valor = de una variable con los mensajes ¥ que ella recibe de su padre. La ecuacién (2.16)

39



REDES PROBABILISTICAS CAFITULO 2

es utilizada para calcular la probabilidad condicional de una variable a partir de sus valores A
y 7.

A continuacién veremos como calcular las probabilidades a priori de cada variable y la
propagacién por medio de los mensajes A y . Denotamos el conjunto de variables asignadas
como W y consideramos que para el cdlculo de las probabilidades a priori W es el conjunto
vacfo. Para comenzar calcularemos P(B|W)

De (2.30) tenemos que:

Aed=1 y A(c)=1

Ad)=1 y Ad)=1
Conforme a la ecuacién (2.23) calculamos los mensajes A de C y D:

Adb)=P(c, |bYA(e) +P(c, b A () =(4)1 +(6)1 =1

A b)) =P(c, |b,)M(c)) +P(c, | ) A(c,) =(.001)1+(.999)1=1

A p(a)=P(d, la)Md,)+P(d,|a )M (dy) =(:8)1 +(:2)1 =1
 Ap(a)=P(d,a)Md,) +P(d,|a) A (dy) =(4)1+(:6)1 =1

Cuando B recibe un mensaje A de su hijo C, cambiard el valor \ de B, el cual esta
determinado por la ecuacién (2.20) recordando que la sumatoria en esta ecuacién representa el
mensaje que un hijo envia a su padre.

A(b)=A(by)=1
AbY=A(by)=1

El valor 7 de la raiz A lo podemos obtener de (2.29), por lo que:
n(a)=P(a))=.1
n(a,)=P(a,)=9
Con la ecuacién (2.24) obtenemos el mensaje 7 que B recibe de A.
n @) =n(a)A(a,)=(1)1=.1
7 g(a,)=n(a,)A ;(a)=(.9)1=.9
El valor 7 de B lo calcularemos por medio de la ecuacién (2.22).
n(b,)=P(b, |a)(a)) +P(b, |a)m4(a,)=(.7).1+(.2).9=25
(b)) =P(b,|a)m (@) +P(b, |a,)n (a,)=(.3).1+(.8).9=.75
finalmente la P(B|W) la podemos obtener de (2.16) recordando que W=
P(b,|W)=P(b))=0A(b)T(b))=a(1)(.25)=x(.25)
P(b,|W)=P(b)) = A(b) (b)) = (1)(.75)=a(.75)
Dado que P(b,)+P(b,)=1, podemos deshacernos de la constante de normalizacién « (la

normalizacién se refiere al hecho de que las probabilidades deben sumar uno, esto se consigue
dividiendo cada una de las probabilidades entre 1a sumatoria de todas las probabilidades) al obtener:
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a(25) s

(.25)+a(.75)

Poy=—D) ___ g5
a(25)+a(75)

observando que la constante « se elimina al calcular P(B|W).

P(b)=

A continuacién calcularemos P(A) recordando que Ap(A)=(l,1), donde estamos
utilizando una notacién vectorial para establecer que Ap=(a,)=1 y Ap=(a,)=1. Determinando
el mensaje A que B envfa a A, de la ecuacién (2.23) tenemos:

igl@)=P(byla)A(b)+P(b,|a)A(b)=(T)1+(.3)1=1
Ag(a)=P(b |a)A(b))+P(b,|a) A(b,)=(.2)1+(.8)1=1
Debido a lo anterior su valor A de A se ve afectado por el mensaje que A recibe de B por lo
que:
Aa)=Aga)A(a)=(1)1=1
A(ay)=Ag(a)A (a)=(1)1=1
Finalmente P(A) ser4:
P(a,)=P(a,|W)=ai(a)n(a,)=a(l)(.1)=a(.1)
P(a,)=P(a,|Wy=eA(a)n(a)=a(1)(.9)=e(.9)

después de normalizar tenemos P(A)=(.1,.9).

En la prictica no es necesario calcular el valor de P(A) puesto que A es la rafz. Su
probabilidad ya estaba indicada en la red, pero se obtuvo por motivos de explicacién.

De la forma semejante a P(A) y P(B) se calculan las probabilidades a priori de C y D,
obteniendo los resultados siguientes:

P(C)=(.10075, .89925)
P(D)=(.44, .56)

Después de calcular los valores anteriores la red queda en el estado mostrado en la figura
2-5. Este es el estado de la red antes de que algunas variables sean asignadas. Note que todos
los valores A y mensajes A son iguales a 1. En general los valores A y los mensajes A toman el
valor 1 cuando no existen variables asignadas como ha sido el caso hasta aqui.
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={A)=(1, .9)
A(A)=(1,1)
PA)=(1,.9)

x(B)=(.25, .75)
A{B)=(1, 1)
P(B)=(25, .75)

1,9,

x (D)=(44, .56)
A(D)=(Q,1)
P(D)=(44, .56)

x(0)=(.10075, .89925)

AO=01.1)
P(C)=(.10075, .89925)

Figura 2-5. Estado de la red antes de la asignacién de alguna variable.

Suponer que B es asignada por b,. Debido a (2.20), este hecho cambia el valor A\ de B
a (1,0) y debido a (2.24) el mensaje = de B a C cambia a (1,0). Ahora W={B} y ello afectard
la P(E| W) para cada variable E en la red. Es decir, al asignar B, los valores A y = de las otras
variables se ven afectados por medio de la propagacién de los nuevos mensajes N y m,
obteniendo asi una nueva P(E|W).

El padre de B en este caso A obtiene un nuevo valor A debido al nuevo mensaje A de B
(ec.2.20.). Sin embargo el valor = de A no cambia. En Ia misma forma, si A tuviera un padre,
el nuevo valor A de A causaria que A envie un nuevo mensaje N a su padre, cambiando asf el
valor A de su padre, mientras su valor 7 se mantiene constante. As{ cuando una variable es
asignada, los valores A de todos sus ancestros cambian debido a que reciben nuevos mensajes
A, continuando asi la propagacién hasta alcanzar la rafz, pero los valores 7 no cambian. El
nuevo mensaje X de B a A también afecta a sus otros hijos de A. Cada uno de ellos recibe un
nuevo mensaje 7 debido a (2.24) y consecuentemente sus valores « cambian debido a (2.22).
Si su hijo de A tiene hijos, el cambio en su valor & causa un cambio en el mensaje = que el
envia a sus hijos. La propagacién continua de esta manera hasta llegar a las hojas de el drbol.
Finalmente el nuevo mensaje = de B a C causa que el valor = de C cambie (con respecto a
2.22). Si C tuviera hijos la propagacién de los mensajes # continuarfa hacfa abajo de el drbol
hasta alcanzar las hojas.

Hemos visto que las probabilidades a posreriori basadas en la asignacién de B, pueden
determinarse de la propagacion de los mensajes A y w. Cuando la propagacién termina la red
alcanza un nuevo estado basado en la asignacién de B. Antes de analizar la asignacién de mds
de una variable veremos lo que ocurre en el esquema de propagacién cuando B es asignada.

Suponiendo que a B se le asigna b,. Entonces W={B}, lo cual provoca que:
A(B)=(1,0)
P(B|W)=(1,0)

B envfa un nuevo mensaje « a C:
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T B)=(1,0)

por consiguiente C obtiene un nuevo valor =:
n(c,)=P(c,|b)n (b)) +P(c,|b,)T (b,) =(.4)1+(.001)0=4
ey =P(c, [b)m (b)) +P(c, |b,) m (b,) =(.6)1+(.999)0=.6

entonces la P(C|W) serd:
P(c, |Wy=ar(c)ric))=a(l)(4)=a(4)
P(c,|W)=ar(cyn(c)=a(1)(.6)=a(.6)

Normalizando obtenemos P(C|W)=(.4, .6). B envia un nuevo mensaje A a A:

A5(a)=P(, |a)A(b) +P(b,la A (b) =(H1+(3)0=.7
25(a)=P(b,1a)A(b) +P(b, |a)A(b,) =(2)1+(:8)0=.2
Por lo que A obtiene un nuevo valor A:
A@)=r e Ja)=(T1=7
M@= (a,)h () =(2)1=2
El nuevo valor de la P(A|W) seré:
Pla, lW)=al(a‘)7r @,)=e(N(.1)=a(.07)
P(a,|W)=ai(a,)n(a,)=u(2)(.9)=a(.18)

Normalizando tenemos:

. a0 _
S ver s
Play |y E1D)

a(07)+a(.18)

Ahora A envia un nuevo mensaje = a D. Es posible utilizar (2.24) para calcular este
mensaje. Sin embargo si A tuviera muchos hijos se requerirfa la multiplicacién de muchos
mensajes. Es esos casos la utilizacién de la ecuacidén (2.25) evita el producto de todos los
mensajes, asf podemos utilizar la P(A|W) para determinar el nuevo mensaje = de A a D. De

acuerdo con (2.25) tenemos:
Py

M =q £§. =0(.28)
Apfa,) 1 )
Pla,|W) - 72

@) 1

(@)=

T (a)=a =0(.72)

CANTULO 2

por lo que normalizando = (A)=(.28, .72). E! nuevo valor = de D esta dado por:

n(d))=P(d, |a)7 ,(a,)+P(d, |a,)n (a,) =(.8).28+(4).72=.512
n(d,)=P(d,|a)x (a)+P(d, la)n (a,)=(2).28 +(.6).72=.488

Por iltimo calculando P(D | W) y normalizando obtenemos

P(D|W)=(.512, .488)
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La red se encuentra ahora en un estado basado en la asignacién de B. Este estado es
mostrado en la figura 2.6.

={A)=(-1, .9)
AA)=(7, .2)
P(Alb,)=(28, 72)

x(B)=(25, 75 (1.9},
A@)=01,0)
P(Blb,)=(1. 0)

L (28, .72)

x(D)=(512, .488)
1 A=, 1)
P{D}b4)=(.512, 488)

AO=(1.1)
P(Clby)=(4, .6)

Figura 2.6. Estado de la red después que B fue asignada,

Ahora veremos la asignacién de mds de una variable continuando con el ejemplo anterior
y la consideracién que B ya fue asignada.

Suponer que D es asignada por d,. Por lo que W={B,D} y
AD)=,1)
P(D|W)=(0,1)

D enviard nuevos mensajes A a A:
A(@)=Pd,la)\(d,))+P(d,|a)A(d))=(.8)0+(2)1=2
Ap(a)=P(d,|a,)\(d))+P(d,|a)A(d,)=(4)0+(.6)1=.6

Cuando A recibe nuevos mensajes A de D, A obtiene un nuevo valor A.
Ala)=2y@)rp(@)=(7)2=.14
Aa) =2 4@ 5(a)=(2).6=.12

Por lo que la P(A|W) ser4:
P(a,|W)=ai(a)n(a)=a(14)(.1)=a(.014)
P(a,|Wy=aA(a)m(a,)=a(.12)(.9)=a(.108)

Normalizando produce P(A|W)=(.1148, .8852).
Puesto que la propagacién ya ha alcanzado la raiz ahora se propagard de arriba hacfa

abajo de manera que A enviard mensajes 7 a sus otros hijos. En este caso el otro hijo de A es
B, por lo que el mensaje = de A a B serd.
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P@a,|W) 1148
nB(al)z_m=_7_=‘l64
P W) g8

a
ng(a,) .-._ﬁ)_ =;§82.2. =4.426
y:C)) -

Debemos observar que aunque A envia un mensaje 7 a B, los valores A, 7 y la P(B|W)
no cambiardn, esto se debe a que B ya habfa sido asignada y por lo tanto ella y sus
descendientes dejardn de ser influenciados por informacién proveniente de su padre, A. Entonces
la propagacién termina. El estado de la red se muestra en la figura 2-7.

=(A)=(1, .9)
AW=(14,.12)
Palby, d,)=(.1148, .8852)

x (B)=(.25, .75) (164, 4.426),,
A@)=(1,0)
P(B|h1. d2)=(‘|, 0)

\(.28, 72)

x (D)=(512, 488)
wnn a(D)=0,1)
P(D]by d,)=@, 1)

x(O(4, 6)
A(0=(1.1)
P(Cluy, d)=(4, )

Figura 2-7. Estado de 1a red después de asignar B y D,

2.6. PROPAGACION DE PROBABILIDAD EN POLI-ARBOLES

El método de propagacién desarrollado en las secciones previas solo trabaja en drboles,
por lo que esta restringido a una causa por variable. Una extensién del método de propagacién
para redes un poco mds complejas llamadas "polidrboles" fue propuesta por Kim y Pearl [83].
En un polidrbol cada nodo puede tener miltiples padres como se observa en la figura 2-2b. Por
ejemplo en medicina un sintoma puede ser causado por mds de una enfermedad. Si se conoce
la presencia de cierto sintoma y a su vez se sabe de la presencia de una enfermedad X, esta
enfermedad explicard el sintoma, por consiguiente hace las otras enfermedades menos probables.
El método requiere que el GAD sea una red conectada simple, es decir, que sélo exista una
trayectoria entre un par de nodos dados.

El mecanismo de propagacidn se deriva en una forma similar al de drboles. Considerando
que algiin nodo B en la red tiene n padres y m hijos. Este nodo divide la red en un subgréfico
superior, que contiene las evidencias que vienen de cada uno de sus padres: W*y,,...W*,; yen
m subgrdficos inferiores, con la evidencia W,,..., W1y, para el subgréfico que corresponde
a cada hijo. Por el teorema de Bayes y el hecho que los hijos son condicionalmente
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independientes, obtenemos (en forma similar a 2. 12) una expresién para calcular la probabilidad
a posteriori de B dada la evidencia W.
P(b\W) = aP(b,|Wyy,... Wy )P(Wy;|5)..P(Ws, |b) 2.31)

Condicionando (2.31) sobre los posibles valores de cada padre Al,..., A", obtenemos:

P(b,|W) = a{% > P(b‘IA/},...,A,,’:)P(A,}IW,;,)...P(Aj,le,;ﬂ)]

x P(WB-II(b()uP(Ws-mlb,)

(2.32)
y usando la definicién previa para A y = llegamos a:
P(b) = a[E 5> P(b,|A,},...,A,:)n(A,})...ﬂ(Aj:)]
g iﬂ A (b)...Ab)
(2.33)

La ecuacién previa muestra que las probabilidades a posteriori para cada variable pueden
ser actualizadas localmente, por medio de los vectores = que vienen de cada padre y de los
vectores N de cada hijo. Es posible desarrollar un esquema similar al de propagacién de
probabilidad en 4rboles, basado en la comunicacién por medio de mensajes en un polidrbol
utilizando (2.33). Cuando algunos nodos son asignados las probabilidades se propagan hasta
llegar a todas las raices, entonces se propaga hacfa abajo hasta alcanzar las hojas, donde la
propagacién termina y la red consigue un nuevo estado. Esto requiere de un nimero finito de
actualizaciones donde el equilibrio de la red es obtenido en un tiempo que es proporcional al
didmetro de la red. La diferencia principal con el método de drboles es que se requiere la
probabilidad condicional conjunta de un nodo dados sus padres: P(b;{Ajy...,A,).

2.7. APRENDIZAJE PARAMETRICO

Una de las principales ventajas de utilizar teoria de probabilidad para representar
conocimiento con incertidumbre, se debe a que las probabilidades pueden ser estimadas de datos
empiricos y mejoradas conforme se procesen mds casos, a esta mejora se le llama aprendizaje
paramétrico. El proceso se inicia con informacién de el experto, es decir la estructura de la red,
y con la obtencién de las distribuciones de probabilidad a priori y condicional de datos
existentes.

Se requiere estimar la distribucién de probabilidad a priori para el nodo rafz P(a)
denotada por P(A), y la distribucién de probabilidad condicional de cada nodo dado su padre
P(b;|a) denotada por P(B|A). Asumimos que cada nodo representa una variable multivaluada
discreta con N posibles valores, P(A) serd almacenada como un vector de N dimensiones y
P(B|A) como una matriz de N x N dimensiones. Cada entrada en P(A) y P(B|A) serd
almacenada como una razén entera.
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Dada una observacidn y el valor actual de cada nodo, es trivial actualizar los pardmetros
del sistema incrementando las probabilidades a priori y las matrices de probabilidad condicional
en uno. Si se observa A, y B, entonces las probabilidades serdn actualizadas de la forma
siguiente [Sucar 92]: ’

Para la probabilidad a priori.

Pla) = N@a) + 1 i<k
@) = —————  Para i=k. (2,34)
EN(aI.) + 1
j=0
. N@ .
Pay) = ——— Para i+k. 2.35)
XN(aj) + 1
=0
Donde: N = Nimero de casos, k= fndice del valor asignado, n=total de valores.
Para las probabilidades condicionales.
Nbjla) + 1 . X
Pbla) = -n—-iL———~ Para i=k y j=l. (2.36)
YN, la) + 1
m=0
N la,
P(bjla‘,) = ——(Lla—')— Para ivk y j=l 2.37

n
XN, la) + 1
m=0
Donde: N= Ntimero de casos, k= indice del valor del padre, 1= indice del valor asignado.

Existen otros métodos alternativos para llevar a cabo el aprendizaje. Uno de ellos sugiere
comenzar con todos los valores puestos a cero y actualizarlos con cada observacién. De esta
forma los pardmetros probabilisticos son aprendidos por el sistema y su desarrollo es mejorado
conforme mds datos son acumulados. Otra alternativa sugiere comenzar con informacién
estimada por el experto como un valor inicial, representada también como una razénm,
mejordndola con datos estadisticos. Este acercamiento es titil en casos en los cuales no se tienen
bastantes datos para obtener una estimacién inicial.

2.8. EVALUACION DE RESULTADOS

En esta seccién se presenta la forma de evaluar los resultados obtenidos al aplicar el
método de propagacidn. La evaluacién se realiza midiendo la diferencia entre las predicciones
del sistema (resultados) y la valoracién del experto. Esta evaluacién se obtiene al calcular la
diferencia cuadrada entre la probabilidad « posteriori y el valor actual de acuerdo al experto a
el cual se asigna una probabilidad igual a 1. Sumando el error cuadrado para todos los ejemplos
se obtiene la medida de la capacidad predictiva del sistema Namada medida de Brier 1a cual se
define como [Sucar 92):
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B=Y{ - Py 2.38)
i

Dividiendo la medida de Brier entre el nimero de ejemplos (N) obtenemos una
estimaci6n para el error predictivo promedio el cual definimos como:
Za - py
mB = B _i
N N

(2.39)

Obteniendo de esta manera estimacién de la veracidad de los resultados derivados del
sistema.

2.9. CONCLUSIONES

En este capitulo analizamos la teorfa en la cual se fundamenta el método de propagacién
de probabilidades propuesto por Pearl, basado en teorfa de probabilidad. Hemos visto que este
método es adecuado para la representacién y razonamiento con incertidumbre ya que:

- Permite representar claramente las relaciones existentes en el conocimiento.
- No supone independencias condicionales injustificadas.

- Evita la utilizacién de técnicas de ajuste, al tener un esquema de propagacién
-fundamentado en teoria de probabilidad, principalmente en las relaciones representadas
en la estructura de la red y en las distribuciones de probabilidad condicional. -

Aunque este método estd restringido a drboles y polidrboles, donde funciona
eficientemente, existen otros métodos para estructuras mas complejas.

Entre las principales ventajas del método, se tienen los pocos requerimientos de
almacenamiento y su eficiencia en términos de tiempo. Si n es el nimero médximo de alternativas
en una variable, se requerird almacenar n? probabilidades condicionales, dos vectores n-
dimensionales para los valores A y = en cada nodo y dos vectores n-dimensionales en cada arco
para los mensajes correspondientes. Por lo que un 4rbol requerird almacenar n?+2n valores en
cada nodo y 2n valores en cada arco.

Con respecto al tiempo, si m es el nimero mdximo de hijos que puede tener una
variable, el nimero de multiplicaciones para actualizar una variable serd: n para calcular el
mensaje 7, n* para el mensaje A, n? para calcular el valor 7, nm para el valor A y n para la
nueva probabilidad. De aquf el nimero total de multiplicaciones para actualizar una variable es
2n*+nm-+2n. Es decir el tiempo de actualizacién es lineal con respecto al nimero de variables
en la red.
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Ejemplos de sistema experto que utilizan este método son: Binfort, Levitt y Mann [87)
para el razonamiento con geometria en visién mecdnica (ADRIES y SUCCESSOR), Spielgelhalter
[86b] en medicina y Sucar [91] en visidn para endoscopia.

Después de analizar los métodos de representacién de conocimiento y razonamiento

probabilisticos, en los capitulos siguientes veremos la implementacién de estos métodos tomando
como base las técnicas de desarrollo de soffware orientadas a objetos.
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DESCRIPCION DE LA HERRAMIENTA PARA
SISTEMAS EXPERTOS CON INCERTIDUMBRE

3.1. INTRODUCCION

En este capftulo realizaremos la descripcién de la herramienta para manejo de
incertidumbre en sistemas expertos. Nos enfocaremos a la técnica de redes probabilisticas, ya
que permiten la representacién y razonamiento con incertidumbre, contemplando la aplicacién
de las técnicas para propagacién de probabilidades, aprendizaje paramétrico y evaluacién dentro
de la herramienta.

Este trabajo surge de la necesidad de contar con sistemas expertos para diversas
aplicaciones en el monitoreo y control de redes eléctricas. Algunas de estas aplicaciones como
el diagndstico de fallas, presentan incertidumbre en el conocimiento y los datos, por lo que es
importante el contar con una herramienta que maneje dicha incertidumbre en una forma
adecuada. Es importante sefialar que aunque la idea de esta herramienta surge para su aplicacién
en redes eléctricas, esta puede ser aplicada en una gran diversidad de 4reas en las cuales exista
incertidumbre en el conocimiento por lo que tiene una aplicacién miiltiple. Unicamente requiere
la especificacién de la red probabilistica particular para cada dominio de aplicacién.

Esta herramienta ha sido elaborada bajo una metodologia de desarrollo de software
orientada a objetos. Esta se divide en cuatro fases principales: Descripcién, Especificacién,
Disefio y Pruebas. En este capitulo se cubre la fase de descripcién, el capitulo 4 la
especificacion, el capftulo 5 el disefio, y en el capitulo 6 se presentan varios ejemplos de
aplicaci6n en que ha sido probada la herramienta. La herramienta se desarrollé en una méquina
HP-9000 modelo 710, con disco de 420 megabytes y 16 megabytes en RAM.

3.2. DEFINICION DE LOS REQUERIMIENTOS

A continuacién veremos brevemente cada uno de los puntos de importancia con los que
la herramienta debe contar y en la préxima seccién profundizaremos en cada uno de ellos.

3.2.1, Representacién

La herramienta debe permitir la representacién y el manejo de conocimiento con
incertidumbre en forma coherente, para ello se planea utilizar la técnica de redes probabilfsticas
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ya que cuenta con una base tedricd bien fundamentada.

3.2.2. Entrada/Salida

Este punto se refiere a la entrada y salida de informaci6n a la base de conocimiento, es
decir la informacidn de la red probabilistica. Estas pueden ser de tres formas:

® Informacién entrada del teclado.
® Almacenamiento de informacién en disco.

® Iectura de informacién de disco.

3.2.3. Despliegue

Puesto que la herramienta debe de estar en contacto directo con el usuario, esta debe
mostrar la informacién con la cual esta trabajando cuando el usuario asf lo desee, ddndole un
panorama general del estado de la red probabilistica. Esta informacién serd particular a cada
nodo, mostrando los datos referentes a él.
3.2.4. Lectura de valores

Para que la herramienta lleve a cabo alguna de sus funciones de operacidn, requiere la
lectura de valores de los nodos que conforman la red probabilistica. La lectura se podr4 realizar
de dos formas: del teclado o de un archivo externo. Esta iltima permitird trabajar con datos
procedentes de un sistema de adquisicién de datos.

3.2.5. Funciones

Este es uno de los puntos de mayor interés en la herramienta ya que se contempla que
esta lleve a cabo tres funciones diferentes. Estas son:

® Propagacién de probabilidades.
® Aprendizaje paramétrico.
® Evaluacion.

La funcién de propagacién permitird llevar a cabo tres tipos diferentes de propagacién. En cada
uno de ellos se deben realizar las funciones de aprendizaje y evaluacién correspondiente con ese
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tipo de propagacién. Los tipos de propagacién son los siguientes 2

a) Propagacién evidencial. Asignar valores a las hojas y propagar su efecto hacia la rafz.
Se aplica a estructuras de tipo drbol, Para realizar este tipo de propagacién en primer
lugar se debe inicializar la red, después asignar un valor a todos los nodos hojas y
finalmente propagar hacia arriba del drbo! hasta alcanzar el nodo rafz obteniendo as{ su
probabilidad @ posteriori. Para la propagacién se requieren los valores A de cada nodo
y los mensajes A que un nodo hijo manda a sus padres. Adicionalmente para el célculo
de la probabilidad a pasteriori del nodo raiz se debe contar con el valor « del mismo,
el cual es igual al valor de su probabilidad a priori. Para el resto de los nodos no se
requiere su valor 7. La figura 3-1 ilustra este tipo de propagacidn.

x(A)
A(R)

=(C)
AlQ

Figura 3-1, Propugucién evidencial.

b) Propagaci6n bidireccional. Asignar un valor a cualquier variable sin importar si es raiz,
intermedia u hoja y propagar sus efectos hacia la raiz y hacia las hojas. Se aplica a
estructuras de tipo drbol. Antes de llevar a cabo alguna propagacion es necesario realizar
el proceso de inicializacion. En este tipo de propagacién serd posible asignarle un valor
a cualquier nodo sin importar si es rafz, intermedio u hoja, sin existir limite en la
cantidad de variables a las que se le puede asignar un valor, asf como en el orden en que
ellas son conecidas, La propagacidn se debe realizar hacia arriba y hacia abajo de la
variable cuyo valor es conocido, hasta alcanzar el nodo raiz y los nodos hojas. Debido
a lo anterior el método resulta un poco mds complejo que para propagacién evidencial,
este requiere que se calcule lo siguiente: Los valores A y « para cada nodo, los mensajes
A\ que un nodo hijo manda a su padre y los mensajes = que un nodo padre manda a sus
hijos (ver figura 3-2).

2 para un estudio m4s detallado de las bases tedricas de los puntos
mencionados en esta seccién y en la anterior referirse al Capitulo 2.
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x(R)
A(A)

z(0)
AQ

Figura 3-2. Propagacién bidireccional.

La herramienta debe calcular las probabilidades a posreriori para todos los nodos del
drbol probabilistico dadas las variables conocidas y no sélo para el nodo raiz.

c)  Propagacién de probabilidad en polidrboles. Propagacién evidencial y bidireccional en
estructuras de tipo polidrbol. El método es similar a los anteriores, la tnica diferencia
se encucentra en el cdlculo de los mensajes A y de los valores 7 y del hecho que un nodo
puede tener varios padres.
3.2.6. Variables

De acuerdo a sus multiples aplicaciones, la herramienta debe trabajar con diferentes tipos
de variables. Conforme a lo anterior la herramienta permitird el manejo de tres tipos diferentes
de variables en una misma aplicacién. Estos son:

a)  Variables binarias. Tendrdn tinicamente el valor de cero o el valor de uno.

b)  Variables continuas. Pueden tener valores en un rango determinado.

¢)  Variables discretas. Pueden tener diversos valores discretos asignados por el usuario,
3.2.7. Validacién

Validacidn de la informacién de entrada a la herramienta y de la relacién existente entre
las diversas variables que conforman la red probabilistica.
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3.2.8. Edicién

Una vez que la herramienta tiene cargada una red probabilistica, debe contar con la
posibilidad de afiadir mds elementos a la estructura de 1a red, asi como la posibilidad de borrar
algunos nodos ya existentes.

3.2.9, Interfaz hombre/mdquina

Desarrollo de la herramienta en un ambiente grafico adecuado el cual permita una buena
comunicacion y acoplamiento entre el usuario y la herramienta.

3.2.10. Interfaz control supervisorio

El sistema podrd interactuar con un sistema de control supervisorio de manera que se
generen soluciones en tiempo-real. Por esta razdn se contempla la lectura de valores de archivos
externos.

3.3. ANALISIS DE LOS REQUERIMIENTOS

Hasta aqui hemos visto brevemente las caracteristicas deseadas en la herramienta. En esta
seccién profundizaremos en la descripcién de cada una de ellas, asi como en sy validacién
tedrica (para un estudio méds detallado de ésta referirse al capitulo anterior).

3.3.1. Representacién

Dadas las caracteristicas del conocimiento del mundo real y la incertidumbre que existe
en el mismo, surgen problemas en su representacién dentro de un sistema basado en
conocimiento (sistema experto). Una técnica desarrollada recientemente la cual permite
representar este tipo de conocimiento en una forma confiable son las redes probabilisticas.

Existen diversos algoritmos para efectuar propagacién de probabilidad utilizando la
técnica de redes probabilisticas, dependiendo del tipo de estructuras. Pearl {82] desarrollé un
método para realizar propagacion de probabilidad en redes cuya estructura forma un 4rbol
(figura 3-3a), posteriormente este método fue extendido a estructuras mds complejas llamadas
poli-drboles [Kim 83] (figura 3-3b). El método de Pearl serd aplicado en este trabajo para lievar
a cabo la funcidn de propagacion.
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Figura 3-3. 8) Un drbol y b) poli-drbol probabilisticos.

3.3.2. Entrada/Salida

Las tres formas en las que se puede accesar informacién a las bases que contienen el
conocimiento dentro de la herramienta son las siguientes:

a) Informacién entrada del teclado. Esta opcién obtiene la informacién requerida por la
herramicnta del teclado y es borrada cuando el usuario sale de la herramienta,

b)  Almacenamiento de informacién en disco. Esta opcién permitird guardar informacién
concerniente con la estructura de la red probabilfstica asi como de las variubles que la
conforman en disco. Esta informacién constituye la base de conocimientos quedando
almacenada para ser utilizada en una ejecucién futura,

¢) Lectura de informacidn de disco. Esta opcidn permite leer la informacién de la base de
conocimientos, que previamente fue almacenada (inciso anterior).

La informaci6n serd almacenada en diferentes archivos, uno que contendrd la estructura de la
red probabilfstica, y uno con la informacién correspondiente a cada variable (nodo).

3.3.3. Despliegue

Como s¢ menciono en el punto 3.2.3., la herramienta debe de estar en comunicacién
directa con el usuario de tal forma que le muestre el estado de la red, siempre y cuando esta ya
se encuentre cargada. El usuario podré observar la informacién de una variable en estado inicial
o después de llevar a cabo alguna de las funciones de la herramienta. La informacién desplegada
es tomada de los dos archivos mencionados en el punto anterior y de célculos realizados por el
sistema. Esta informacién serd la siguiente:

® Nombre de 1a variable.
® Nivel del nodo.
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® Tipo de nodo (Rafz, Intermedio u hoja).

® Tipo de variable (Binaria, continua o discreta).
® Nimero de elementos.

® Nimero de elementos del padre.

® Rango(mdximo y minimo).

® Intervalo.

® Nombre del padre.

® Nombre de los hijos.

® Valores de la variable.

® Probabilidades a priori, condicionales y a posteriori.
® Valor Lambda.

® Valor Pi.

® Indice del valor asignado.

3.3.4. Lectura de Valores

De acuerdo con 3.2.4, antes que la herramienta lleve a cabo alguna de sus funciones
requiere leer los valores con los cuales va a trabajar. En una primera etapa cuando los datos son
cargados del teclado, el sistema preguntard automdticamente el valor que serd asignado a cada
nodo, esto para todos los nodos hojas de la red probabilistica. El sistema debe verificar que este
valor sea valido para el nodo dado. Cuando la informacién es lefda de un archivo externo
tinicamente se cargan los valores asignados a cada nodo. Estos valores son para todos los nodos
hojas.

En esta primera etapa la propagacidn se realiza de las hojas hacia el nodo raiz, es decir,
en forma evidencial. En una segunda etapa, serd posible asignar un valor a cualquier nodo de
1a red sin importar si es nodo hoja o no. En este caso serd necesario checar si el nodo existe y
si su valor es vdlido. Aqui se llevard a cabo una propagacién bidireccional es decir hacia arriba
y hacia abajo del nodo cuyo valor es conocido. En esta etapa también serd posible leer valores
de archivos externos.

3.3.5. Funciones

Las principales funciones que el sistema va ha realizar son: propagacién, aprendizaje y
evaluacién. A continuacién se describe cada una de ellas. Para un estudio mds completo de las
misma referirse al capitulo anterior.

PROPAGACION. Esta funcién permite realizar propagacién de probabilidades utilizando el
método de Pearl. Este método requiere que la red sea un GAD y contar con informacién
referente a cada nodo tal como: nombre de el nodo, quien es su padre, si tiene hijos, sus valores
7y A, el mensaje A que un hijo manda a un padre, el mensaje 7 que un padre manda a un hijo,
las probabilidades condicionales para los nodos hojas e intermedios y la probabilidad a priori
para el nodo raiz, Tanto los valores como los mensajes A y « son calculados conforme el método
se va desarrollando, sin requerirse que éstos sean almacenados en archivos.
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E! método esta dividido en dog partes: la primera se refiere a la inicializacién del 4rbol
probabilistico dejando al mismo en un estado inicial E,. La segunda parte se refiere a un proceso
de actualizacién. Este se lleva a cabo/después de que a una 6 mds variables se les ha asignado
un valor, determinando asi la probgbilidad a posteriori de las dem4s variables, dadas las
variables cuyo valor es conocido, dejando la red en un estado E,. Si a una segunda variable se
le asigna un valor, se continua el método partiendo ahora de 1a red en estado E,, determinando
asf la probabilidad a posteriori de las otras variables de la red dadas las variables conocidas. El
resultado obtenido de la asignacién de valores a las variables, no depende del orden en el cual
sus valores son asignados.

Cabe mencionar que este pr‘ cedimiento es el mismo para propagacién evidencial y
propagacién bidireccional. La diferelj::ia estd en que en el primero se le asignan valores a todos
los nodos hojas y no existen mensajes « de un padre a un hijo. En el segundo es posible asignar
valores a cualquier nodo. Una ext¢nsién de este método se aplica a polidrboles y difiere
dnicamente en el nimero de padres que un nodo puede tener.

APRENDIZAJE. Una de las principales ventajas de utilizar teoria de probabilidad para
representar conocimiento con incertidumbre es que las probabilidades pueden ser estimadas de
datos empiricos, y mejoradas confoj‘ne se tienen mds casos [Sucar 93]. El proceso se inicia con
informacidn del experto, es decir, 13 estructura de la red y las distribuciones de probabilidad a
priori y condicional. Debido a que cada nodo representa una variable multivaluada con N
posibles valores, P(A) es almacenaﬁia como un vector de N dimensiones y P(B|A) como una
matriz de N x N dimensiones.

Dada una observacién y el valor actual de cada nodo, es trivial actualizar los pardimetros
del sistema, incrementando las probabilidades a priori y las matrices de probabilidad
condicional. Para ello las probabiliiades son almacenadas como fracciones (nimero de casos).
Las probabilidades serdn actualizadas conforme a las ecuaciones mencionadas en la seccién 2.7.

EVALUACION. Esta funcién myestra la evaluacién de la parte probabilistica del sistema,
midiendo la diferencia entre la prediccién del sistema y la valoracién del experto. Esta

evaluacion se realiza al calcular 1a diferencia cuadrada entre la probabilidad a posteriori y el

valor actual de acuerdo al experto‘, para lo cual se asigna una probabilidad igual a uno. Una
extensién de esta funcién permitird cambiar este valor igual a 1 por un valor obtenido del
experto en el momento de llevar i cabo la evaluacidn, el cual puede ser diferente de 1 si el
experto asf 1o desea. Sumando el érror cuadrado para todos los ejemplos se obtiene la medida
de la capacidad predictiva del sistema llamada medida de Brier y dividiendo esta entre el nimero
de ejemplos se abtiene el error predictivo promedio. Ambos términos ya fueron definidos en la
seccién 2.8.

Esta funcién permitird observar las estadisticas para un nodo y sus valores. El sistema
despliega informacién para cada|uno de los valores del nodo proporcionando la siguiente
informacién: el niimero de veces que un valor ha sido elegido, el total de resultados correctos,
el porcentaje de resultados correcl'los, el error cuadrado y el promedio del error cuadrado. La
informacién mencionada anteriormente podrd ser almacenada y leida de un archivo. De esta

oo L. P ;
forma, cuando se tengan mds ejemplos, las estadisticas puedan ser actualizadas con la

|
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informacién reciente; siempre y cuando no se haya llevado a cabo alguna funcién de aprendizaje,
en tal caso las estadisticas deben ser borradas. La funcién de evaluacién varia un poco con
respecto al tipo de propagacidn que se realice, ya que para propagacién evidencial inicamente
se evaluard el nodo raiz y en los otros casos serd posible evaluar cualquier nodo.

La figura 3-4 ilustra el funcionamiento de la herramienta. Incluye las principales
funciones con las que cuenta la herramienta asf como el almacenamiento y carga de la

informacion.
Lectura
arbol Entrada

Propagacion] |Aprendizaje || Evaluaclon

Guarda Salida

Figura 34, Diagruma de flujo del funci iento de In herramienta

3.3.6. Variables

La herramienta permitird el manejo de tres tipos diferentes de variables en una misma
aplicacién. Estos tipos permitirdn modelar en forma discretizada cualquier tipo de variable que
se presente en diversas aplicaciones. Estos son:

a) Variables binarias.

b) Variubles continuas.

¢) Variables discretas.

Los tres tipos difieren en el rango de valores que cada uno puede tener. Asf las variables
binarias pueden tener \nicamente dos valores, uno o cero. Las variables continuas se definen
dentro de un rango para cada variable y cualquier valor dentro del rango, puede ser asignado
a la variable. Por (ltimo, las variables discretas tienen valores que son definidos previamente

por el usuario y cualquier valor de los definidos puede ser asignado a la variable
correspondiente.
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Debido a los diversos tipos de variables que se van a utilizar, la herramienta deberd
verificar que un valor asignado a una variable sea del tipo correspondiente a ella, es decir si la
variable es de tipo binaria solamente se deben aceptar valores de cero o uno. De manera
semejante si la variable es discreta, la herramienta debe comprobar que el valor asignado a esta
variable pertenczca a los valores predeterminados. Si es de tipo continua, el valor debe de estar
dentro del rango de valores definidos.

3.3.7. Validacién

La herramienta debe de validar toda la informacién entrada por el usuario y en caso de
existir algin error debe de desplegar un mensaje informdndole al usuario el error que esta
cometiendo. Entre las cosas que se deben validar estdn las siguientes:

®  En primer lugar se debe verificar la existencia del archivo principal, es decir el que
guarda la estructura del drbol probabilistico. Se tomard en cuenta que el nombre del
archivo podré tener mdximo 10 caracteres y el sistema automdticamente le asignara la
extension. De la misma manera se debe verificar que el nombre de las variables (nodos)
no se exceda de 10 caracteres.

®  En la construccién de la red probabilfstica, cuando la herramienta solicite informacién
acerca de los padres de una variable, se debe validar la existencia de los nodos padres
y en caso de que estos no existieran la herramienta deberd mandar un mensaje.

®  Cuidar que los nodos no se excedan en el ntimero de hijos que pueden tener.

®  Cuando se solicite el nombre de algin nodo para realizar con €l alguna de las funciones
de la herramienta, se debe verificar que este nodo pertenezca a la red probabilistica que
este en uso, Si este no es el caso, la herramienta deberd desplegar un mensaje de error
que manifieste la inexistencia de la variable.

®  Cuando la herramienta cargue informacién de un archivo externo, se debe checar que las
variables que conforman la red probabilistica, concuerden con las variables almacenadas
en los archivos externos, en caso de que no coincidan Ia herramienta debe de indicar esta
discrepancia.

® Como se mencion6 en 3.3.6., se debe vigilar que los valores asignados a una variable
durante la ejecucién de la herramienta concuerden con el tipo de valor que corresponda
a la variable y en caso de no concernir la herramienta debe detectarlo y desplegar un
mensaje indicando este error.

3.3.8. Edicién
Una vez que la herramienta tiene cargada una red probabilistica serd posible modificar
la estructura de la red, esto se podrd realizar de dos formas: adicionando mds elementos (nodos)

a la estructura de la red y borrando nodos ya existentes de la misma.
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3.3.9. Interfaz hombre/mdquina

La herramienta debe permitir un alto nivel de comunicacién entre ella y el usuario de tal
forma que el usuario pueda definir su modelo probabilistico en forma amigable. Aunado a lo
anterior, la herramienta debe ser f4cil de operar. Para ello se contempla la implementacién de
una interfaz hombre/mdquina con el paquete "INTERFACE ARCHITECT" [Interface 92]. Dicho
paquete es un constructor de interfases de usuario de segunda generacién el cual crea interfases
en un estilo consistente con OSF/MOTIF 1.1, [Heller 91]. Esta interfaz serd descrita en detalle
en el siguiente capitulo.

3.3.10. Interfaz control supervisorio

Una de las finalidades de ésta herramienta, es que pueda interactuar con sistemas de
control supervisorio y auxiliar en diversas aplicaciones en el monitoreo y control de redes
eléctricas. Para realizar esta interaccién se contempla la creacién de librerias que contengan el
cédigo necesario para llevar a cabo la propagacién de probabilidades. Los archivos externos
mencionados en 3.2.4, serdn la interfaz entre las librerfas y el sistema de control supervisorio.
Andlogo a esto, las librerfas tendrdn acceso a la estructura del drbol probabilistico, la cual se
encuentra almacenada en el archivo correspondiente.

El SCADA (Sistema de Control y Adquisicién de Datos) almacenard los valores de las
variables en un archivo externo a la herramienta, estos valores pasaran a las librerfas
mencionadas, que auxilidndose del archivo que contiene la estructura del drbol, asignardn los
valores a las variables correspondientes. El sistema calculard las probabilidades a posteriori y
las almacenard en otro archivo externo de salida de donde el SCADA las tomard para su
aplicacién. La figura 3-5 muestra este proceso. Dicha librerfa consiste de 3 funciones bésicas:

l.-  Asignar valores a una variable.
2.- Propagacién. Propagar los efectos de las variables conocidas a través de la red.
3.- Resultados. Obtener las probabilidades a posteriori de las variables de interés.

Datos de

salida frobabitidade RED PROBABILISTICA
posteriores
llamados a librerias
SCADA -1

Datos de

Base de
Conacimiento

Figura 3-5. Interaccién con el sistema de adquisicién y control (SCADA).
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3.4. CONCLUSIONES

En este capitulo hemos descrito las caracteristicas con las que debe de contar la
herramienta para su aplicacién en sistemas expertos. Determinamos tres tipos diferentes de
propagacién de probabilidades con las cuales la herramienta va a trabajar asi, como otras dos
funciones adicionales (aprendizaje y evaluacién) que complementan la herramienta.
Mencionamos la forma en la cual la herramienta va a adquirir informacién, primero para formar,
almacenar y cargar una base de conocimientos representada como una red probabilistica, y
posteriormente, como recibird valores para llevar a cabo alguna de las funciones del sistema.
Hemos visto la potencialidad de la herramienta para su aplicacién en diversas dreas, al permitir
manejar diferentes tipos de variables. También mencionamos la importancia de contar con una
interfaz hombre/mdquina amigable, ya que de ella dependerd el buen uso de la herramienta
reflejdndose en un funcionamiento adecuado de la misma.

En el capitulo siguiente llevaremos a cabo la especificacién de la herramienta. En esta

daremos énfasis a los aspectos de interfaz al usuario para cada una de las funciones
mencionadas, asi{ como en los comandos con los que contard la herramienta.
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CAPITULO 4

ESPECIFICACION DE LA HERRAMIENTA

4.1, INTRODUCCION

La herramienta para desarrollo de redes probabilisticas debe permitir un alto nivel de
comunicacién con el usuario, de tal forma que el usuario pueda definir su modelo probabilfstico
en forma amigable. Asimismo la herramienta debe ser fécil de operar. Lo anterior dependerd,
en gran parte, del desarrollo de una interfaz hombre/mdquina adecuada (de aqui en adelante la
llamaremos interfaz con el usuario). Para ello se especifica una interfaz gréfica en base a
ventanas y mendis de acuerdo a los estdndares de interfaz con el usuario.

En este capitulo llevaremos a cabo la especificacion de la herramienta, en particular de
la interfaz con el usuario, detallando cada uno de los comandos con los que contard la
herramienta. Desglosaremos cada uno de los comandos referentes de cada menii, asimismo
mostraremos las ventanas que el sistema desplegard para dicho comando y sefialaremos algunas
caracteristicas de interés. En primer lugar mostraremos el meni principal con cada uno de sus
mentis describiendo la funcién de cada uno. Posteriormente iremos desglosando cada sub-meni
con cada uno de sus comandos, para todas las funciones de la interfaz con el usuario.

4.2, MENU PRINCIPAL

El menii principal serd la ventana inicial que la herramienta mostrar al usuario cuando
éste la ponga en marcha. En la parte superior de esta ventana se mostrard el nombre de la
herramienta, debajo del nombre estard la barra de menus la cual contendrd los siguientes mends:

1.-  Archivo.

2.- Desplegar.

3.-  Funciones.
4.-  Ediar.
5.-  Datos.
6.- Salida.
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La figura 4-1. muestra la ventana principal con sus mends.

= Sistema Experto Probabilistico 1103
Archivo  Desplegar Funclones Editar Datos Salida

Figura 4-1. Ventana principal.
A continuacién describiremos cada uno de estos comandos.

Archivo. El memi archivo permitird realizar operaciones relacionadas con los archivos que
contienien la estructura de la red probabilistica, tales como cargar una estructura o almacenarla,

Desplegar. Este ment cuenta con comandos que muestran la estructura de la red probabilistica,
asi como toda la informacidn correspondiente a cada nodo de la red.

Funciones. En éste mend estdn incluidas las funciones que va a realizar el sistema. Dichas
funciones ya fueron descritas en 3.3.5.

Editar. Este ment permitird modificar la estructura de la red probabilistica de dos formas:
afiadiendo nodos a la red o borrando nodos existentes de la misma.

Datos. Como se menciono en 3.3.4., la herramienta podr4 leer valores tanto del teclado como -
de archivos externos. Por medio de esté memi el usuario le indicard a la herramienta como
obtendrd los datos.

Salida. El menu salida retornar4 al usuario al sistema, o re-iniciar todas las variables dentro de
1a herramienta borrando la base de conocimientos actual.

4.3. MENU ARCHIVO

Este ment contiene los comandos que Ja herramienta podrd realizar sobre los archivos,
estos comandos se muestran en la figura 4-2.
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= Sistema Experto Probabilistico I . [E

Archivo Desplegar Funciones Editar Datos Salida
Crear
lmacenar]

K 1lnacenar)
Como

Cargar

Borrar

Figura 4-2, Comandos del meni Archivo.

4.3.1. Comando Crear

Este comando obtiene informacién del usuario para construir la red probabilistica y
posteriormente poder realizar alguna de las funciones del sistema. En primer lugar la
herramienta debe conocer cual serd el nombre de la red probabilistica y el mimero de nodos que
esta va a tener, para ello la herramienta desplegard la ventana mostrada en la figura 4-3.

—] Crear  [o]0]
Nombre del Archivo ?

—

Numero de
Nodos:

Figura 4-3, Ventana del comando Crear.

En segundo lugar este comando mostrard una ventana por medio de la cual la herramienta
recibird los datos referentes a cada nodo en la red (figura 4-4). Dicha ventana contard con tres
dreas de texto para entrar el nombre de la variable (o nodo), nombre del padre, y nimero de
elementos. Para que la herramienta registre los dos primeros datos, el usuario deberd oprimir
un botén el cual salvard los datos entrados.
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—| _Entrada de Dates Jel0}
Nombre de
1a Variable: ::
Nombre def
pomeedel [
Numero de D Tipo de l
Elementos: Variable
Binaria
[Commae: i
Discreta

Figura 44. Ventana para entrar datos.

Como se puede apreciar en la figura 4-4, ésta ventana contiene un mend de opciones
titulado ripo de variable. Este meni permitira elegir diferentes tipos de variables con los que la
herramienta podrd trabajar, los que estdn descritos en 3.3.6. Cuando el usuario seleccione una
variable binaria la herramienta automdticamente pone el valor de dos en el 4rea de texto para
el miimero de elementos. Si la variable es continua el usuario debe especificar un rango, para ello
utiliza la ventana mostrada en la figura 4-5a. Si la variable es discreta el usuario deberd entrar

cada uno de los valores correspondientes a esa variable, para ello ocupa la ventana de la figura
4-5b,

Continua

Rango
D D -] Discreta {¢i00
Min  Max Valor det elementomq
—[]

{2} )

Figura 4-5. Lectura de valores, a) Variable continua, by Variable discreta.

La ventana de la figura 4-4 también cuenta con un botén denominado probabilidades. Por
medio de este botdn el usuario entrard las probabilidades correspondientes a cada variable, ya
que al oprimirlo presentard una de las ventanas contenidas en la figura 4-6. Si el nodo es raiz
exhibird la ventana (a), si es cualquier otro nodo la ventana (b).
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] Prob. apriori | [=]Prob. Condicional _[{00
Probabilidad aprior D? Probabilidad Condicional[]
para el Valor para el valor
(No. de (No. de
Casos) D Casos) E] -
(a) {b)

Figura 4-6. Probabilidades, a) a priori y b) condicionales.

4.3.2. Comando Almacenar

Este comando almacenard toda la informacién concerniente a la red probabilistica en dos
tipos diferentes de archivos, uno de ellos contendr4 la estructura de l1a red probabilistica y tendrd
el nombre especificado en la ventana crear para la red probabilistica con 1a extensién ".pt". La
informacién correspondiente a cada nodo se almacenard en un archivo propio de ese nodo con
la extensién ".var". Cuando el usuario desee almacenar una red probabilfstica 1a herramienta

mostrard la ventana que se muestra en la figura 4-7, la cual serd dnicamente para confirmar o
cancelar la operacién.

-] Almacenar__ |*[00
@ Reemplazar el archivo.

l O K l [Cancelar‘

Figura 4-7, Ventana para el comando Almacenar.

4.3.3. Comando Almacenar Como

Este comando es parecido al anterior, difiere en que aquf el usuario le indica el nombre
del archivo con €l que se almacenar4 la red probabilfstica, pero el archivo referente a cada nodo
es el mismo que en el comando anterior. Para llevar a cabo esta operacién la herramienta
mostrard la ventana de la figura 4-8.
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- Atmacenar Como __[¢]0)

Filtro
j

Directarios Archivos

o———rm ErTm
Archivo

L ]

I oK H Filtro “Cancelarl

Figura 4-8. V. del do Al

Como.

CAPITULO 4

Como se menciono en el punto anterior, la informacién estard almacenada en dos tipos
diferentes de archivos. El archivo que contiene la estructura de la red tendrd la siguiente
informacién: e: nimero total de nodos, nombre y padres de cada nodo a excepcién del nodo
rafz, ya que este no tiene padre. El otro tipo de archivo contendrd informacién relativa a los
nodos del drbol probabilistico, existiendo un archivo para cada uno de ellos. Tendrs almacenada
la siguiente infarmacidn: tipo de variable (binaria, continua o discreta), nimero de elementos,
rango o valores y las probabilidades @ priori o condicionales dependiendo si el nodo es rafz o
no. Para variables continuas se almacenard un rango el cual consiste de un valor méximo y un
valor minimo. Para variables discretas se almacenaran sus valores, uno para cada elemento de

la misma. La figura 4-9 muestra la estructura de estos archivos.

Estructura de! arhol- <nombre>.pt

Informacion de una variable- <nom-var>.var

|Numero de nodos

Tipo de Variahle

Nombre variable | Nombre del padre Numero de elamentos | Rango o valores
Nodo 0 Probabilidades (apriori 0 condicionales)
Nodo 1 Nodo 0 P(1.,1) P(1.n)
Nodo 1 Nodo ; Blmnd) Bl

Figura 4-9. Formato de los archivos para la red y variables,
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4.3.4. Comando Cargar

El comando cargar, le permitird al usuario recuperar informacién almacenada
previamente en archivos como los que se muestran en la figura 4-9. Cuando el usuario entra a
este comando deberd de indicarle a 1a herramienta que archivo va a cargar, seleccionando alguno
de los archivos que contenga la estructura de la red. Para ello 1a herramienta mostrard la ventana
que aparece en la figura 4-10.

=] Caryar [¢I0
Filtro
]

Directorios Archivos

o Erxcrn
Archivo a Cargar

Figura 4-10. Ventana para el comando Cargar.

4.3.5. Comando Borrar

Esta opcién borrard una red probabilistica, para ello la herramienta elimina tanto el
archivo que contiene la estructura de la red como el archivo correspondiente a cada nodo. El
usuario le indicard el nombre de 1a red probabilistica a borrar a través de una ventana como la
mostrada en la figura 4-10, sélo que con el titulo de borrar. Una vez que la herramienta ha
registrado que red se va a borrar, desplegard una ventana de mensaje pidiéndole al usuario que
confirme la accidn, esto inicamente se debe a razones de seguridad.

4.4. MENU DISPLEGAR

Este men permitird observar la informacion concerniente a una red probabilistica. El
ment esta formado por dos comandos, uno para observar la estructura de la red y otro para
observar la informacidn correspondiente a cada variable. La figura 4-11 muestra estos comandos,
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= Sistema Experto Probabilistico D)
Archi Desplegar Funci Editar Datos Salida
Arbol :

Variable

Fipura 4-11. Comandos de! ment Desplegar.

Cuando el usuario desee ver la informacién referente a la estructura de la red
probabilistica, estd informacién se mostrard en una ventana similar a la mostrada en la figura
4-8. Esta ventana tendr4 la etiqueta de hijos en lugar de directorios y la de padres por la de
archivos. No contard con la etiqueta de filtro ni con el drea de texto para filtro y en la parte
donde se desplicga el archivo mostrard el nombre del nodo.

Si el usvario deseara ver informaci6n acerca de alguna variable en especial la herramienta
mostrard en primer lugar una ventana de seleccién para que el usuario elija cual es la variable
de la que quier: obtener informacién. Dicha ventana se muestra en la figura 4-12.

-1 Varlahle le|D

L J

Variables

| 2 aSne—— pax=  §
Nombre de la Variable

| ]
I | T |

Figura 4-12. Ventana para seleccionar una variable,

Una vez que el usuario ya ha seleccionado una variable la herramienta presentard su
informacién en una ventana como la de la figura 4-13.
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- Deplegar |0 (=] 1
Varable:] ] Nodo f | Nwvel 1
Tipo: :j No. ElemD Elms PadreD

Max:

a D Hijos Padres

Min: D

Intervalof } Valores | ]
Probabilidades

Lambda | ]

Pi L |

Figura 4-13. Ventana para desplegar la informacién de una Variable.

Una parte de esta informacién, es obtenida de los archivos de l1a red probabilistica y Ia
otra parte es culculada por la herramienta.

4.5. MENU FUNCIONES

Antes de llevar a cabo alguna de las funciones con las que cuenta la herramienta (estas
funciones fueron comentadas en 3.3.5.) se le debe de indicar de donde tomard los valores con
los que ejecutard alguna de las funciones. Como se vi en 3.3.4, esto puede ser del teclado o
de un archivo externo. Si los valores son obtenidos de un archivo externo, la herramienta
tinicamente preguntard el nombre del archivo, en caso contrario mostrard las ventanas para
lectura de valores que se presentan en esta seccién. Los submenis con los que cuenta éste ment
se pueden observar en la figura 4-14, y se describen a continuacién.
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=]

~Slistema Experio Probabliistico

L]t
Aschivo Desplegar Funci Editar Datos  Salida

Propagacion

Rprendizaje

Evaluacion

Figura 4-14, Sub

4.5.1. Comando Propagacidn

G del mend Fi

CAFITULO 4

La funcién de propagacidn debe de realizar los tipos de propagacién que se muestran en
la figura 4-15. Estos tipos ya fueron discutidos en la seccién 3.2.5.

Funciones

Propagacion Tipo

Aprendizaje{Evidenciall

Evaluacion |Bi/direcc

Poliarbol

Figura 4-15. Tipos de propagaci6n.

Cuando se lleve a cabo propagacidén evidencial la herramienta requerird los valores de
todos los nodos hojas con los cuales va a realizar la propagacién, para ello desplegard una
ventana como la que se muestra en la figura 4-16. En el drea de texto que lleva como titulo
"Nodo hoja:" la herramienta desplegars el nombre del nodo para el cual requiere el valor.

~] Evidencial [*]0)
Nodo Hoja

Valor ? E

Figura 4-16. Ventana para el comando Evidencial.
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Si se realiza propagacidn bidireccional o en polidrboles, la herramienta presentars la
ventana que aparece en la figura 4-17. En estos casos el usuario podrd indicarle a que nodo le
desea asignar un valor y el valor mismo. Recordar que en estos dos tipos de propagacién el
usuario podrd asignarle valores a todos los nodos que el desee sin importar si son nodos hojas
o intermedios, a diferencia de propagacién evidencial donde sélo es posible asignarle valores a
los nodos hojas.

I=1__instanciar__[e]O

Variable Valor ?

Mas Variables ?

[s] ] [oK]

Figura 4-17. Ventana para realizar propagacién bidireccional
y en polidrboles.

4.5.2. Comando Aprendizaje

Cuando se realice la funcién de aprendizaje 1a herramienta mostrard una ventana como
la de la figura 4-18, En el drea de texto titulada "Variable" la herramienta desplegard el nombre
de cada uno de los nodos en la red, desde la raiz hasta las hojas y el usuario entrard su valor

*en el drea de texto asignada para ello.

—| Aprendizaje e [0)
Variable Valor ?

Figura 4-18, Ventana pura la funcién de Apremdizaje.
4.5.3. Evaluacién

Esta funcidn realiza la evaluacién de los resultados arrojados por la herramienta, para ello
cuenta con los comandos que se muestran en la figura 4-19.
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Funciones
Propagacion
fAprendizaje

Evaluacian | Opcion
Yariable
Casos
Estad.
fArchivo

Figura 4-19. C dos de la funcién Evaluacidn.

El comando Variable desplegard una ventana de seleccién en la cual el usuario
seleccionard cual es la variable que desea evaluar, esto tinicamente cuando se lleve a cabo
propagacidn bidireccional y en polidrboles, ya que en propagacién evidencial siempre se evalia
el nodo raiz. Dicha ventana serd como la que aparece en la figura 4-12.

En el comando de casos la herramienta presentard una ventana como la que se exhibe en
la figura 4-20. En esta ventana Ja herramienta desplegard la variable que va a evaluar y en el
drea de texto inferior el usuario deberd indicar su valor,

—~]  Casos  |elO
Variable

Valor ?E:j

Figura 4-20. V para el do Casos.

Para desplegar los resultados obtenidos de la funcién de evaluacién, la herramienta
mostrard una ventana donde estard toda la informacién derivada de ella para la variable
evaluada. Esta informacidn se mostrard en una ventana como la de la figura 4-21.
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=i

Est.

s I.IU

Valor

Variable r——_l Total r_-—l

Numers Numero Porciento
otal Corecto Correcto

Error
(Brier) :

Error
Moo L1

Figura 4-21

la Estadlsti

. Ventana para el

El comando archivo permitird almacenar y cargar estadisticas. Para ello el usuario tendrd
que determinar el nombre del archivo en el cual se almacenard o se recuperard la informacién.
Esto se realizard por medio de dos ventanas, como las que se muestran en las figuras 4-8 y 4-10.
La informacién que se alinacenar4 en estos archivos serd la que se muestra en la figura 4-21.
El nombre de estos archivos llevard la extension ".sts". Almacenar los datos permitird recuperar
las estadisticas obtenidas de eventos anteriores y actualizarlas con nuevos valores. Dado que este
archivo tendrd un formato estdndar serd posible cargar este archivo para su uso en otras
aplicaciones. La figura 4-22 muestra la estructura del archivo que almacenard los datos

estadisticos.

Nombre de la

variable

Total de casos

Valor

Numera total

No. correcto [% Cortecto

Error cuadratico

Error cuadratico promedio

Figura 4-22. Formato del archivo de estadisticas.

4.6. MENU EDITAR

El menii editar permitird modificar la estructura de la red probabilistica por medio de dos
comandos, los cuales se muestran en la figura 4-23.
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- Sislems_Experio_Probabilistico 3a]
Archl pl Funci Editar Datos Sallda
]
Noda

Nodo

Figura 4-23. Comandos del menti Editar.

4.6.1. Comando Agregar nodo

Este comando permitird adicionar elementos a la estructura de una red probabilistica.
Para ello el usuario debe de indicar el nombre del nodo y el nombre del padre del mismo,
mediante la ventana mostrada en la figura 4-24.

—[Ayregar Nodo IO

Nombre del Nodo:

Nombre del Eadre:

Figura 4-24, Ventana para ¢l comando Agregar nodo.

Adicionalmente, el usuario podrd borrar nodos de 1a estructura de 1a red. Para ello tendrd
que indicarle a la herramienta que nodo desea borrar. Para realizar esto, la herramienta
desplegar4 una ventana de seleccién con todos los nodos que conforman la red probabilistica y
el usuario seleccionard un nodo de ahi. Si el nodo seleccionado tiene hijos sus hijos también se
borrardn. La figura 4-25 ilustra esta ventana.
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- Borrar Nodo [¢1O0

L |

Variahles

= X -y |

Nodo a Borrar:

l _1

Figura 4-25. Ventana para el comando Borrar Nodo.

4.7. MENU DATOS

Como se mencioné en 4.5., se le debe de indicar a la herramienta de donde va tomar los
datos con los cuales ejecutard alguna de sus funciones. La herramienta puede tomar los datos
del teclado o de un archivo externo. Estas dos opciones se pueden apreciar en la figura 4-26.

=] Sistema_Experto Prababilistico “T<]0

Archivo Desplegar Funclones Editar Datos Salida

OTeclado
Archivo

Figura 4-26. Comandos del meni Datos.

Si los valores son obtenidos de un archivo externo la herramienta Gnicamente preguntard el
nombre del archivo del cual tomard los datos, para ello desplegard una ventana como la que se

muestra en la figura 4-27.
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- Lectura de Datos *
Filtro

1

Directorios __Archivos

e EeT
Archivo de Datos

1

I 0 K ll Filtro ‘LCancehrl

Figura 4-27, Ventana para seleccionar un archivo del cual
se cargardn los datos.

Puesto que los valores de los nodos se obtendrdn de archivos externos, deben ser
almacenados con una estructura determinada. Dicha estructura se ilustra en la figura 4-28a. El
sistema también debe ser capaz de almacenar los resultados a los que llega, es decir, la
probabilidad a posteriori para las variables de interés. La figura 4-28b muestra la estructura de
este archivo. Estos archivos serdn utilizados cuando €l sistema interactie con un sistema de
control supervisorio.

Nombre de! nods | Valor Nombre del nodo { Valor { Probabilidad
posterior

(a) (b)

Figura 4-28. Formato de los archivos para cargado de archivos externos
(enlace a otros sistemas). En (n) se muestra el formato para valores de
variables (entrada), y en (b) para los resultados.

Una vez que los valores ya han sido cargados, serd posible llevar a cabo las funciones
propias del sistema. La figura 4-29 muestra la relacién de los archivos mencionados.
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Archivo de entrada
“ valores SZ
Red adquisicion
probabilistica y control

Archivo de salida

Figura 4-29, Interaccidn con otros sistemas a través de archivos.

4.8. MENU SALIDA

El ment salida contard con dos comandos. Uno de ellos para salir de la herramienta y
otro para re-iniciar. La figura 4-30 muestra estos comandos.

=1 Sistema Experio Probabilistico |0 (1]
Archivo Desplegar Funciones Edltar Datas Salida
Salir
Re
Iniciar

Figura 4-30, Comandos del meni Salida,

Es importante recordar que las ventanas que presentard la herramienta para los dos
comandos mencionados serdn tnicamente para confirmar o para cancelar la operacién. El
comando Salir regresard al usuario al sistema. Para ello la herramienta mostrard una ventana
como la que se muestra en la figura 4-31.
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=1 Prob. Expant Sys.{¢ |0

@ Salir ?

Figura 4-31, Ventana para el comando Salir.

E! comando Re-iniciar borrard la base de conocimientos que este cargada en la
herramienta y limpiard todas las variables, de tal forma que el usuario pueda comenzar con otra
base de conocimientos. Para ello la herramienta presentard una ventana como la que se muestra
en la figura 4-32.

~{ Reniclar {+10

? Re-iniciar bosrara fa
base de conocimientos.

[ 0K l [Cancelarl

Figura 4-32. Vi para el do Re-iniciar,

4.9. MENSAJES DE ERROR *

Como se menciono en 3.3.7, la herramienta debe verificar la validez de la informacién
entrada por el usuario y si esta es errénea deberd desplegar un mensaje de error. La herramienta
presentard dicho error en una ventana de mensaje con un botén que el usuario tendrd que oprimir
después de leer la informacién. Un bosquejo de estd ventana, con un pasible mensaje de error
se presenta en la figura 4-33.

-1 Mensaje | 3]

ERROR:
& Verifique sus Valores Min
dehe de ser menor que Max.

Figura 4-33. Ventana para desplegar Mensajes. ..

ESTA TESIS N8 9
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4.10. CONCLUSIONES

Al principio de éste capitulo recalcamos la importancia de la comunicacién que debe de
existir entre el usuario y la herramienta, para lograr con ello un buen uso de la misma. Por lo
anterior decidimos ir desglosando cada uno de los aspectos primordiales con los que deseamos
que cuente la herramienta en mentis y estos a su vez en comandos, tratando que cada comando
cuente con una funcién especifica. Al especificar cada uno de los comandos a su vez mostramos
una ventana, tratando de que en ella se refleje la informacién requerida por la herramienta o se
despliegue la informacién acerca de dicha funcion. Asi hemos definido seis funciones
principales: Archivo, Desplegar, Funciones, Editar, Datos y Salida. La interfaz con el usuario
ha sido desarrollada bajo X-Windows/Unix utilizando la herramienta para disefio de interfases
"Interface Architect" (Ver Apéndice).

Ahora que ya hemos especificado claramente los comandos con los que contard la
herramienta pasaremos al disefio de la misma. Dicho disefio se basa en las especificaciones
presentadas en los capftulos 3 y 4, utilizando una metodologfa orientada a objetos. El disefio de
la herramienta se detalla en el siguiente capitulo.
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DISENO DE LA HERRAMIENTA

5.1. INTRODUCCION

Como hemos mencionado en capitulos anteriores, la herramienta ha sido desarrollada
utilizando una metodologia orientada a objetos. La metodologia orientada a objetos es una nueva
forma de analizar y resolver problemas mds grandes y complejos, dividiendo a los mismos en
subgrupos de partes relacionadas al problema. Estos subgrupos son traducidos a unidades
llamadas objetos. En esencia la programacién orientada a objetos implica la creacién de objetos,
los cuales combinan y encapsulan tanto los datos como el cédigo que opera sobre ellos.

En este capitulo llevaremos a cabo el disefio de la herramienta. Para ello nos basaremos
en el método de Booch [Booch 91] para desarrollo de software orientado a objetos, llevando a
cabo la implantacién en el lenguaje de programacién C++ [Stroustrup 86]. Hemos elegido
desarrollar la herramienta utilizando una metodologfa orientada a objetos, ya que esta tiene una
correspondencia con la forma en que se lleva a cabo el esquema de propagacién, donde los
nodos se asemejan a los objetos y la comunicacién entre ellos es por medio de mensajes.

En la siguiente seccién definiremos algunos conceptos importantes dentro de este marco
de desarrollo, y posteriormente, comenzaremos con el disefio. Conforme avancemos en el
disefio, describiremos brevemente los conceptos utilizados de la metodologia y los aspectos
correspondientes a estos concepto dentro de 1a herramienta. Es importante mencionar que en este
capftulo sélo describiremos aquellos puntos de la metodologfa que son utilizados para realizar
el disefio, sin pretender ser exhaustivos. Para un estudio completo de esta metodologfa referirse
a Booch [91].

5.2. DEFINICIONES BASICAS

Objeto. Un objeto es una entidad 16gica que contiene datos, y €l cédigo que manipula esos datos
denominado procedimiento. Dentro de un objeto, parte del cédigo y/o de los datos puede ser
privado para ese objeto, y no serd accesible directamente para nada de lo que haya fuera de ese
objeto. De esta manera, un objeto proporciona un nivel significativo de proteccién contra agentes
externos que pudieran modificar o utilizar incorrectamente las partes privadas del objeto [Schild
91).

Clase. Una cluse es una descripcién para producir objetos de un mismo tipo. Una clase esta
formada por los procedimientos y los daros que definen las caracterfsticas comunes a todos los
objetos de esa clase. La clave de la programacién orientada a objetos estd en abstraer los
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procedimientos y datos comunes a un conjunto de objetos y almacenarlos en una clase {Ceballos
93].

Herencia. La herencia es el proceso mediante el cual un objeto puede adquirir las propiedades
de otro objeto. Esto es importante ya que sirve como base para el concepto de clasificacién. Si
no se utiliza herencia, cada objeto tendrfa que definir explicitamente todas sus caracteristicas.
Sin embargo, cuando se utiliza herencia, los objetos s6lo necesitan definir aquellas caracteristicas
que lo hacen iinico dentro de su clase. El mecanismo de herencia es el que hace posible que un
objeto sea un caso concreto de uno méds general [Schild 91].

5.3. DISENO DE LA HERRAMIENTA UTILIZANDO EL METODO DE BOOCH
En esta seccién aplicaremos el método de Booch [91] para llevar a cabo el disefio de la
herramienta, partiendo de las consideraciones mencionadas en los capitulos 3 y 4. Entre los
puntos que debemos considerar para llevar a cabo el disefio estdn los siguientes:
®  ;Que clases existen y como estdn relacionadas?
. @  ;Como estdn estructurados los objetos y como colaboran entre ellos?
® ;Donde serd definida cada clase y cada objeto?

Para contestar estas preguntas nos apoyaremos en los siguientes diagramas:

®  Diagramas de clase. Un diagrama de clase es aquel que muestra las clases utilizadas y
sus relaciones.

®  Diagramas de objetos. Hay dos tipos de diagramas de objetos: diagramas de instancia-
objetos y diagramas de escenario. Un diagrama de instancia-objeto tiene como propésito
ilustrar la estructura fisica de un objeto. Un diagrama de escenario ilustra el
comportamiento funcional de un conjunto de objetos.

®  Diagramas de médulo. Es un tipo de diagrama que muestra los subsistemas presentes y
sus interacciones.

Para cada elemento grdfico de la notacién, hay una especificacién que proporciona

informacién detallada de los aspectos representados en el diagrama. Cada diagrama representa
una vista del modelo del sistema en desarrollo, y deben de ser consistentes entre ellos.
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5.3.1. Diagrama de clases

Un diagrama de cluase es usado para mostrar la existencia de las clases y sus relaciones
en el sistema. Representa una vista de la estructura de clases dentro del sistema. Un diagrama
de clase puede ser adornado con ciertos elementos de su especificacién colocados dentro de un
compartimient. Adicionalmente, para cada clase en el diagrama de clases existe una
especificacién de la clase la cual se utiliza para declarar todos los miembros de la clase.

Un atributo denota una propiedad de los objetos de una clase, Este puede tener un
nombre, una clase 0 ambos. Un método puede tener solamente nombre y se distingue de un
atributo al agregar "()".

Las relaciones entre clases y objetos son usadas para definir interacciones entre ellos.
Existen varios tipos de relaciones de clases, la més elemental es la relacién de asociacidn, la
cual es denotada por una lfnea simple. Esta relaci6n especifica que hay alguna relacién entre dos
clases sin llegar a conocer su naturaleza exacta. Un tipo de relacién mds compleja es la relacién
tiene. Para representar la relacién tiene se utiliza un circulo relleno unido a una linea simple
donde el cfrculo representa la asociacién. Considerando que tenemos dos clases llamadas X y
Y, dada una instancia de la clase X, 1a relacién riene denota que es posible que 1a clase X tenga
varias instancias de la clase Y. El nimero de instancias es especificado por la cardinalidad de
1a relacién. La cardinalidad se especifica en las puntas de una relacién riene entre dos clases,
denotando el nimero de objetos destino que pueden ser alcanzados por un objeto fuente dado.
Es posible especificar un nimero exacto o un rango de mimeros.

Adicionalmente una relacién de clases puede incluir ciertos sfmbolos para indicar el tipo
de acceso. Cuando no se especifica algiin acceso especial se presupone un acceso piiblico, con
una Ifnea pequefia interceptando la linea que muestra la relacidn se representa un acceso
protegido 'y con dos lineas paralelas un acceso privado.

Otro aspecto importante son las utilerfas de clase, estas permiten representar una
coleccisn de subprogramas libres. Un subprograma libre es una funcién que no esta directamente
asociada con una clase,

Utilizando la notacién mencionada y analizando los requerimientos existentes en nuestra
aplicacidn llegamos al diagrama de clases mostrado en la figura 5-1. En dicha figura podemos
observar que nuestra aplicacién cuenta con dos clases (cada una se representa como una burbuja
amorfa punteada) llamadas: ptree y pnode y con una utileria de clase denominada interfaz (esta
se representa como una clase pero adem4s lleva una sombra).
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Figura 5.1. Diagrama de clases,

Entre las dos clases mencionadas existe una relacién riene, donde prree tiene varias
instancias de la clase pnode, es decir la direccién de la asociacién va de la clase prree a la clase
pnode, esto es indicado por el circulo relleno en el extremo de la clase ptree. La cardinalidad
determina que tenemos un objeto de la clase prree y hasta N objetos de la clase pnode. Para la
clase ptree tenemos un acceso publico, por el contrario pnode tiene un acceso privado
representado por las dos lineas paralelas (figura 5-1).

Para cada clase en el diagrama de clases debe existir una especificacién de clase, la cual
sirve para capturar las caracteristicas de la clase. A continuacién definimos algunos conceptos
utilizados para la especificacién tanto de clases como de objetos.

Acceso. Es el mecanismo para controlar el acceso a la estructura o comportamiento de una clase.
Un articulo (ya sea clase o un objeto) piblico es accesible para todas las clases. Un articulo
privado es accesible s6lo para su clase y para amigos de su clase.

Superclase. Es una clase de la cual otras clases heredan propiedades.

Espacio. Es una expresién que denota la cantidad de almacenamiento consumida por cada
instancia de la clase,

Persistencia. Es la propiedad de un objeto por la cual su existencia trasciende en tiempo y/o en
espacio. Es decir, indica el tiempo de vida de una instancia de Ia clase, esta puede ser transitoria
si su tiempo de vida corresponde al tiempo de vida del agente que lo cred y persistente si su
tiempo de vida trasciende al agente que lo cred.
Concurrencia. Es la propiedad que distingue a un objeto activo de uno que no lo es.

Para un estudio mds profundo de esta metodologia referirse a Booch[91]. La
especificacién de clase para las clases del diagrama anterior se muestran a continuacion.
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Nombre:

Responsabilidades:

Acceso:
Cardinalidad:

Superclase:

Miembros:

Atributos:

Métodos:

CAMITULO §
Especificacién de la clase (ptree).
ptree.
Lleva a cabo operaciones relacionadas con la red probabilistica en
general sin llegar a conocer la informacién perteneciente a cada
nodo.
Piblico.

1.

Ninguna.

nodes (entero). Niimero de nodos en el drbol.
levs (entero). Nimero de niveles en el drbol.

nodefMnodes] (phead). Arreglo de estructuras de nodos
probabilisticos, limitada a un niimero mdximo de "Mnodes".

sts (stats). Estructura para calcular y almacenar las estadisticas, al

realizar la funcién de evaluacién.

pr_built. Definicién de un drbol probabilfstico incluyendo las
variables. Esto puede ser del teclado o cargando un archivo que ya
tenga una estructura almacenada.

pt_show. Despliega el estado de las variable en un drbol
probabilistico.

pt_showplus, Despliega informacidn adicional de una variable.
pt_nid, Obtiene el indice de un nodo particular en el drbol.

pt_store. Almacena la estructura de un 4rbol probabilistico en un
archivo.

pt_nset. Obtiene el indice del valor asignado.

pt_nshow. Despliega informacién de una variable.
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Espacio:

Persistencia:

Concurrencia:

Nombre:

Responsabilidades:

Acceso:
Cardinalidad:

Superclase:

CAPITULO §

pr_bupro. Propagacién de probabilidades en forma evidencial,
Requiere los valores de los nodos hoja.

pt_learn. Actualiza las probabilidades en el drbol de acuerdo a una
observacidn.

pt_save. Guarda las matrices de probabilidad después de haber
realizado la funcién de aprendizaje.

pt_stats. Realiza estadisticas para llevar a cabo una evaluacién de
acuerdo a una observacién dada.

pt_savestat. Guarda las estadfsticas en un archivo,
pt_loadstar. Obtiene las estadisticas almacenadas en un archivo

para continuar trabajando con las mismas.

Mrange=20.

Mnodes=10.

stats =250,

phead = 34+pnode,

objeto=4-+Mnodes(34+pnode) +250 =
=4+10(34+1250)+250 = 13100 bytes.

Persistente.

Secuencial.

Especificacién de la clase (pnode).
pnode.

Lleva a cabo operaciones relacionadas con cada uno de los nodos
que conforman la red probabilfstica.

Privado.
1..N

ptree.
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Miembros:

Atributos:

Métodos:

CAFITULO 5

name[15] (char). Nombre de la variable.

rype (ntype). Tipo de variable: binaria, continua o discreta.

num (int). Niimero de elementos en una variable.

max (int). Valor mdximo en un rango (para variables continuas).
min (int). Valor minimo en un rango (para variables continuas).
nump (int). Ntimero de elementos del padre de una variable.
ssize (double). Longitud de cada intervalo en un rango.

valuefMrange] (int). Valores para cada elemento en una variable
(continuas y discretas).

priorfMrange] (int). Vector de probabilidades a priori para los
elementos del nodo raiz (nimero de casos-entero).

tprior (int). Sumatoria de las probabilidades a priori.

condp[Mrange]{Mrange] (int). Arreglo de probabilidades
condicionales para los nodos no raiz (niimero de casos-entero).

tcondpfMrange] (int). Sumatoria de las probabilidades
condicionales por columna.

lafMrange] (double). Valores actuales del vector A.
laprev (int). Indice del valor asignado a una variable.
DpifMrange] (double). Valores actuales del vector .
posip[Mrange] (double). Probabilidades a posteriori.
parent (* pnode). Apuntador al nodo padre.

sonsfMsons] (* pnode). Arreglo de apuntadores a los hijos.

upson. Pone la direccién del padre en un nodo hijo.
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Espacio:

Persistencia:

Concurrencia:

CAPFITULO §

init, Inicializa variables ya sea con informacién entrada del teclado
o de un archivo.

printplus. Obtiene informacién adicional acerca de una variable
probabilfstica para ser desplegada en pantalla.

set, Asigna un valor a un elemento de una variable especifica.

obt_index. Obtiene el fndice para un valor a evaluar en una
variable.

vali. Regresa el indice de un valor conocido el cual fue asignado
a una variable.

stodara. Almacena los datos correspondientes con una variable
probabilfstica en un archivo.

pro_post. Calcula las probabilidades a posteriori para €l nodo rafz.
pro_lam. Calcula mensajes N para un nodo padre.

pro_reset. Inicializa vector A.

pro_update. Actualiza el vector A con mensajes N de sus hijos.

pro_all. Obtiene el vector A final con mensajes A de todos sus
hijos.

In_update. Actualiza las probabilidades @ priori/condicionales
después de una observacién, asumiendo que a cada nodo y a su
padre se les ha asignado un valor.

In_save. Guarda las nuevas probabilidades después de haber
realizado aprendizaje, en archivos.

Mrange= 20,
Mnodes= 10.
Msons= 10.
objeto=

1542+8+4+40+40+2+800+40+80+2+80+80+4+40=
= 1250 bytes

Transitoria.

Secuencial.
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Adicionalmente en la figura 5-1 podemos observar una utileria de clase denominada
interfaz 1a cual tiene una relacidn indirecta con la clase prree. En nuestro caso dicha utileria estd
representada por la interfaz al usuario, es decir el ment principal y todos sus comandos. La
tabla 5-1 muestra los mentis, comandos y los nombres de archivos de las ventanas utilizadas en
dicha interfaz.

Meni Comando Nombre del Archivo(s)

Archivo Crear. Crear.

dialogShell10.

dialogShelll1.
dialogShell12.
dialogSheil13.
dialogShell14.
dialogShell15.

Almacenar. questionDialogl.
Almacenar Como fileSelectionDialog13.
Cargar. fileSelectionDialog8.

Borrar. fileSelectionDialogl.
questionDialog?2.

Desplegar PN 47 ) P (R

Variable. fileSelectionDialog7.
dialogShelil.

Funciones Propagacién. Evidencial
fileSelectionDialog2. (A)
dialogShelld. (¢y)

Bidireccional
fileSelectionDialog9. (A)
dialogShell2. m

Poli-arboles
fileSelectionDialog3. (A)
dialogSheliS. ¢y

Aprendizaje. fileSelectionDialogl0. (A)

dialogSheli3. (T

Tabla 5-1. Meniis, comandos y nombres de archivos utilizados en la
interfaz al usuario.
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Menii Comando Nombre del Archivo(s).

Funciones Evaluacién. Variable
fileSelectionDialog11.(A)

Casos.
fileSelectionDialog4. (A)
dialogShell8. ¢y)
Estadfsticas.
dialogShell5

Cargar estadfsticas.
fileSelectionDialog5

Guardar Estad(sticas.
fileSelectionDialog12.

Editar Agregar Nodo. dialogShell6,
Borrar Nodo. fileSelection6.
questionDialog3.
Datos Archivo Ext. Ninguno.
Teclado. Ninguno.
Salida Salir. exitDialog.
Re-iniciar. dialogShell7.

Tabla 5-1 (cont). Menus, comandos y nombres de archivos utilizados
en la interfaz ol usuario.

En la tercer columna podemos observar informacién adicional. Cuando los nombres de
archivos en un mismo comando no se encuentran alineados, significa que el archivo de mds a
1a izquierda, lama a los archivo que se encuentran recorridos con respecto a éste. Los nombres
escritos en cursiva denotan comandos y los archivos que crean las ventanas son los que se
encuentran debajo de él {por ejemplo, en el menti evaluacién casos se refiere a este comando
y dialogShell8 al archivo que genera la ventana para este comando). Finalmente las letras T y
A se refieren a la forma en que 1a herramienta leerd los valores que les asignard a los nodos de
1a red. Si los valores se obtienen de archivos externos, se ocupa la ventana creada con el archivo
que tenga la letra A, en caso contrario ¢l que tenga la letra T.
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5.3.2. Diagrama de objetos

Un diagrama de objeto es usado para mostrar la existencia de objetos y su relacidn en
el modelo del sistema. Un objeto es una instancia de una clase. Un objeto lo podemos
representar por medio de una burbuja amorfa, sélo que para diferenciarlo de una clase 1a burbuja
es continua.

En adicién a un diagrama de objetos existe la especificacién de los objetos. En la figura
5-2. se muestra el diagrama de objetos involucrados en el sistema. En nuestra aplicacién hemos
definido un objeto de clase prree y varios de clase pnode (los objetos de clase pnode estdn
representados en la figura, como si un objeto estuviera detrds de otro).

1 ptree

=

Figura 5-2. Disgrama de objetos.

Especificacién de los objetos.
Nombre: t.

Responsabilidades: Red probabilfstica creada a partir de informacién entrada del
teclado o al cargarla de un archivo ya existente, contiene
"Mnodes" nodos o variables probabilfsticas. En particular este
objeto contiene todas las operaciones realizadas sobre la estructura
de la red probabilistica.

Clase: ptree.
Calificacién: El objeto representa a la clase.
Persistencia: Persistente.

A0 e oK 2 ke e ok ek K
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Nombre:

Responsabilidades:

Clase:
Calificacién:

Persistencia:

CAFITULO §

nodefQ],...,node[Mnodes]

Este objeto representa todos los nodos probabilisticos
pertenccientes a la red "t". Cada uno guarda una variable
probabilistica. Este objeto realiza todas las operaciones
concernientes con los nodos de la red.

pnode.

Representa una instancia de la clase.

Transitorio.

5.3.3. Diagrama de transicién de estados

El funcionamiento dindmico asociado con ciertas clases se puede observar por medio de
un diagrama de transicién de estados. Estos diagramas muestran los estados obtenidos de las
clases dadas, los eventos que causan una transicién de un estado a otro y las acciones que
resultan de un cambio de estado. Un estado se representa con un rectdngulo con las puntas
redondeadas con el nombre del estado. El comienzo de un diagrama de estados se especifica con
un circulo vacio con una flecha y el final del diagrama, con un cfrculo grueso y una flecha.
Asimismo, el diagrama de transicién de estados puede ser apoyado por medio de la
especificacion de estados. Las acciones en un diagrama de estados pueden ser asociadas con un
estado y expresadas en la especificacién de estados. En 1la figura 5-3 se muestra el diagrama de
transicién de estados de la herramienta, y en seguida la especificacién de cada uno.
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<almacenar2,
-

v = variable
r= resultados

Figura 5-3. Diagrama de estados,
Especificacién de estados.
Nombre Acciones.
1) Lectura drbol. Lectura de la estructura y de las variables que conforman la red.
Esto puede ser del teclado o de algiin archivo. Después de obtener
la red, se puede guardar en un archivo, 6 entrar de lleno a las

funciones de la herramienta.

2) Guarda. Almacena la estructura de la red asi como la informacién de las
variables que la conforman en un archivo.

3) Funcién. Se selecciona alguna de las funciones del sistema para su ejecucién
posterior (p/propagacidn, a/aprendizaje, e/evaluacién).

4) Lectura de valores. Entrada de valores para los nodos de la red, conforme a la funcién
seleccionada.
5) Propagacion, Lleva a cabo la propagacidn, actualizando la informacién de los

nodos no asignados.
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6) Aprendizaje. Actualizacién de las probabilidades a priori y condicionales
conforme a los valores proporcionados en el punto 4,

7) Evaluacién. Comparacién de las probabilidades a posteriori de algin nodo de
la red con un valor determinado y célculo de estadisticas.

8) Guardar. Guarda la informacién resultante de aprendizaje y evaluacién en
archivos.

9) Desplegar. Desplegar el estado de los nodos de 1a red probabilfstica, asf como
estadfsticas derivadas de la funcién de evaluacién.

10) Continuar. Se puede realizar otra funcién de la herramienta o salir de la
misma.

5.3.4. Diagramna de médulos

Un diagrama de médulos es usado para mostrar la distribucién de clases y objetos en
mddulos en el modelo fisico de un sistema. Un diagrama de médulos simple, representa todo
o parte de la arquitectura modular de un sistema. La nica relacién que se puede tener entre dos
mdédulos es una dependencia de compilacién representada por una linea dirigida. En una forma
semejante a los demds diagramas mencionados, este diagrama puede contar con una
especificacién de médulos. La figura 5-4. muestra los médulos involucrados en nuestro disefio
(adicionalmente en la figura se especifica la utilizacién de cada uno de los simbolos).

principal.prj

programa -
" principal
Xm ptree.h t
___ espacificacion
(archivas.h)

ptree.C

tad

(archivos.C)

iostream.h stdio.h smni.h

Figura 5-4. Dingrama de médulos de acuerdo al método de Booch,
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Nombre:

Responsabilidades:

Acceso:

Declaraciones:

Nombre:

Responsabilidades:

Acceso:

Declaraciones:

Nombre:

Responsabilidades:

Acceso:

Declaraciones:

CAPITULO §
Especificacién de médulos.
principal.c
Este mddulo lleva a cabo el control de las operaciones a realizar
de acuerdo a los comandos seleccionados por el usuario. Contiene
el mend principal asf como todas las ventanas que serdn
desplegadas por este.

ptiblico.

Este mdédulo contiene todos los archivos de la interfaz que fueron
mostrados en la tabla 5-1.

24 35 oK 3K 346 356 3 K 3K ke e 3k e e
ptree.h
Contiene algunas funciones intermedias para realizar la liga entre
el médulo que contiene la interfaz al usuario y el médulo que
contiene la implementacidn de redes probabilisticas.
ptiblico.
Las funciones encontradas en este mddulo no llevan a cabo

ningunia operacidn especial, unicamente ligan la interfaz con el
programa de redes probabilisticas.

346 e 246 o 2 e 3K 24¢ A 34 3 ¢ 3¢ e oK
ptree.C
Aplicacién de drboles probabilisticos en base a objetos. Incluye las
funciones para realizar propagacién, aprendizaje paramétrico y
evaluacién de resultados, asf{ como el almacenamiento de esta
informacidn en archivos.

publico.

Clases ® pnode.
® ptree.

Objetos ® t,
® node[0],...,node[Mnode].
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Tipos @ ntype - tipos de variables (enum).
® htype - tipos de nodos  (enum).
® mtype - tipos de entrada  (enum).
® pmess - estructura para mensajes.
@ stats - estructura para estadfsticas.
® estructura para nodos en un drbol.

Los demds mdédulos son librerfas de C++, X Windows y Motif.

5.4. CONCLUSIONES

En este capitulo realizamos el disefio de la herramienta utilizando una metodologia de
desarrollo de software orientada a objetos. Aunque nos enfocamos m4s a Ia parte del disefio
relacionada con redes probabilisticas y sus funciones adicionales, es importante sefialar que el
paquete Interfuce Architect genera las ventanas utilizando también programacién orientada a
objetos. Hemos visto algunos conceptos de importancia de la programacién orientada a objetos,
asf como la metodologfa de Booch para el disefio de software orientado a objetos. Especificamos
los puntos de esta metodologia relacionados con el disefio de nuestra aplicacién. Al realizar el
disefio, observamos como se facilita la resolucién del problema al dividirlo en clases y objetos.
Cada uno tiene caracteristicas determinadas y realiza funciones especfficas, existiendo una
interrelacién entre estas,

Después de haber realizado el andlisis, especificacién y diseiio de la herramienta
pasaremos a la elaboracién de la misma. Para el desarrollo de la interfaz al usuario utilizamos
el paquete Interface Architect y 1a aplicacién de la técnica de redes probabilfsticas la efectuamos
en el lenguaje de programacién C++. En el siguiente capftulo veremos algunos ejemplos de
aplicacién de la herramienta.
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CAPITULO 6

PRUEBAS Y EJEMPLOS DE APLICACION
DE LA HERRAMIENTA

6.1. INTRODUCCION

Como se mencioné en capitulos anteriores, este trabajo surge de la necesidad de contar
con sistemas expertos para su aplicacién en el monitoreo y control de redes eléctricas. Sin
embargo esta herramienta y, en general, la técnica de redes probabilisticas, puede ser aplicado
en otros dominios en los cuales exista incertidumbre en el conocimiento, por lo que tiene una
aplicacién muiltiple. Unicamente se requiere la red probabilistica correspondiente a cada dominio
de aplicacién.

En el presente capitulo veremos algunas aplicaciones de la herramienta. En primer lugar
presentamos un ejemplo ilustrativo aplicado a medicina. En este ejemplo realizaremos
propagacién, aprendizaje y evaluacién con los nodos que conforman la red probabilistica. Para
observar la variacién de las probabilidades a posteriori, realizaremos la funcién de propagacién
asignando diferentes valores a los nodos hojas. Primero asignaremos valores a los nodos
suponiendo que el enfermo presenta todos los sintomas, obteniendo de este caso las
probabilidades a posteriori. Después asignaremos a los nodos hojas valores contrarios a los
anteriores, obteniendo las probabilidades a posteriori para los nuevos valores. Realizaremos la
evaluacién de los resultados obtenidos para el caso anterior y posteriormente la evaluacién de
las probabilidades a posteriori iniciales. Asimismo llevaremos a cabo aprendizaje paramétrico
con las variables de la red.

En un segundo ejemplo mostraremos una aplicacién de la herramienta para el monitoreo
y control de redes eléctricas. En este ejemplo definiremos la red probabilistica perteneciente a
este dominio con los nodos que la conforman, y desglosaremos brevemente una parte de la red.
Aquf no asignaremos probabilidades a priori o condicionales a los nodos que conforman Ia red,
esto se debe a que para una aplicacién asf, la herramienta tomaria las probabilidades del experto
y de datos estadisticos 6 unicamente de datos estadisticos, las cuales se irdn actualizando con
cada observacién, De esta forma las probabilidades son mejoradas por la herramienta conforme
se tiene m4s informacién (funcién de aprendizaje).
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6.2. APLICACION DE LA HERRAMIENTA EN MEDICINA

En ésta seccién veremos un ejemplo sencillo de aplicacién de la herramienta en el drea
de medicina para el diagnéstico de cancer metastdtico. Presentamos en primer lugar una red
probabilfstica pequefia correspondiente a este dominio de aplicacién® y unas tablas que muestran
el nimero de casos para los diversos valores. Posteriormente mostramos las probabilidades a
priori y condicionales para los diversos valores de los nodos segin corresponda. Finalmente
llevaremos a cabo la funcién de propagacién para el caso donde el paciente tiene todos los
sfntomas y el caso contrario, asf como la evaluacién de resultados y aprendizaje paramétrico.

6.2.1. Red probabilistica y probabilidad asociada

La figura 6-1 muestra la red probabilfstica perteneciente a esta aplicacién y los niimeros
de casos correspondientes.

Cancer
Can (Can)

g 1
30 15

o
Nivel de calcio Tumor cerebral 0
v, um T |15 12
Can ™ (Fum) umy 513
g 1
251 3 17
NivE5112 6
851 5 2 %uma Dolor de cabeza
T (Com) (©ob Tum

o.

-
o.
-

o
o
3
o
"
o &|o
3 o|-3
o
o
Zo
&~ ®
on

Figura 6-1. Red probabilistica y tablas con los mimero de casos.

A continuacién presentamos las probabilidades a priori y condicionales pertenecientes a
la red de la figura 6-1.

Probabilidades a priori para cancer (nodo raiz):

P(Cancery) = 0.666667 P(Cancer))= 0.333333

3 Los ejemplos mostrados en este capitulo son ilustrativos por lo que las redes
probabilisticas definidas son muy sencillas. En una aplicacién real la estructura
de las redes seria m&s compleja.
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Probabilidades condicionales para nivel de calcio:

P(Nivy|Cang= 0.15 P(Nivy|Can,))= 0.68
P(Niv,{Cang)= 0.6 P(Niv,{Can)= 0.24
P(Niv,|Cang)= 0.25 P(Niv,|Can,)= 0.08

Probabilidades condicionales para tumor cerebral:

P(Tum,|Cang)= 0.75 P(Tum,| Can,) = 0.48

P(Tum, | Cany)= 0.25 P(Tum,|Can)= 0.52

Probabilidades condicionales para coma:

P(Com,| Tumg = 0.7 P(Com,| Tum,)= 0.24

P(Com, | Tumy= 0.3 P(Com, | Tum,)= 0.76

Probabilidades condicionales para dolor de cabeza:

P(Doly| Tumy)= 0.4 P(Dol,{ Tum,)= 0.08
P(Dol,| Tumy) = 0.4 P(Dol, | Tum,)= 0.24
P(Dol,| Tumy) = 0.2 P(Dol,| Tum) = 0.68

6.2.2. Propagacién

CAMTULO ¢

Ahora vamos a realizar la propagacién de probabilidades. Para ello mostraremos las
operaciones realizadas durante el cédlculo de las probabilidades a posteriori, asf como los

resultados obtenidos, los cuales han sido comprobados con 1a herramienta.

Una vez obtenida la red probabilistica, le asignaremos a Dol (dolor de cabeza) el valor

de 2, asf tenemos:

A(Do)=(0,0,1)

Calculando el mensaje A que Dol envfa a su padre Tum (tumor cerebral) de 2.23, tenemos:
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A po{(Tumy)=P(Doly | Tum)A(Doly+P(Dol, | Tum)A(Dol ) +
P(Dol,| Tum)A(Dol,)=
=0.4(0) +0.4(0)+0.2(1)=0.2
A poTum ) =P(Doly | Tum,)A(Dol) +P(Dol, | Tum,)A(Dol,) +
P(Dol,|Tum ) \(Dol,)=
=0.08(0)+0.24(0)+0.68(1)=0.68
Por lo que Ay, (Tum)=(0.2, 0.68).

Asignéndole a Com (Coma) el valor de 1 tenemos:
A(Com)= (0,1).

De 2.23 calculamos el mensaje que este envia a su padre Tum:
A g Tumg)=P(Comy| Tum)A(Comg) +P(Com, | Tum)A(Com,)
=0.7(0)+0.3(1)=0.3
A con{Tumy=P(Comy| Tum )1 (Comy) +P(Com, | Tum )1(Com,)
=0.24(0)+0.76(1)=0.76

Asl Aoy (Tum)=(0,3, 0.76).
Calculando el valor A de Tum (tumor cerebral) con 2.17 tenemos:

A(Tump)=Ap (TumdA ., (Tum)=0.2(0.3)=0.06
A(Tum )=Ap, (Tum A, (Tum,)=0.68(0.76) =0.5168

Por lo que A(Tum)=(0.06, 0.5168)

Com

Suponiendo que le asignamos a Niv (nivel de calcio) un valor de 25 (consideramos que este serfa
el nivel de calcio que tendria un enfermo de cancer metastdtico) tenemos:

A(Niv)=(1,0,0).

El mensaje A que Niv envia a Can, de 2.23, serd:
Ay (Cangy=P(Niv,|Can)A(Nivy) + P(Niv, |Can) A(Niv,)+
P(Niv,|Can)A(Nivy)=
=0.15(1)+0.6(0)+0.25(0)=0.15
Ay, (Can,)=P(Niv,|Can )A(Nivg) + P(Niv, |Can )A(Niv)) +
P(Niv,|Can)i(Niv,)=
=0.68(1)+0.24(0) +0.08(0y=0.68
Asi tenemos Ay, (Can)=(0.15, 0.68)

Ahora calcularemos el mensaje A que Tum envia a su padre Can.
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A n(Cang) =P(Tumy|Can)A(Tumy) +P(Tum, |Can)A(Tum,)
=0.75(0.06) +0.25(0.5168)=0.1742

A 1n(Can,)=P(Tumy|Can ) A(Tumg)+P(Tum, |Can,)A(Tum,)
=0.48(0.06) +0.52(0.5168)=0.297536

Por lo que A, (Can)=(0.1742, 0.297536).

Calculando el valor A de Can con 2.17, resuita:
A(Canp)=1,, (Can)i,, (Can))=0.15(0.1742)=0.02613
A(Can,)=A,(Can)A,, (Can,)=0.68(0.297536)=0.202324

Quedando A(Can)=(0.02613, 0.202324).

Calculando las probabilidades a posteriori de 2.16, tenemos:
P(Can,|W)=an(Cany)L(Cany)=a0.666667(0.02613)=0.01742«
P(Can,|W)=en(Can)A(Can,)=00.333333(0.202324) =0.06744 1 c.

Normalizando

01742¢
017422 +0.067441 0
067441¢
P(C - -0.794723
Can, \W) = 517420 +0.067441a

Esto quiere decir, asumiendo que la red fuera correcta, que dados los sintomas el paciente tiene
cerca de un 80% (0.79) de probabilidad de tener cancer.

=0.205277

P(Can,|W)=

Una vez mds realizaremos propagacién de probabilidades, s6lo que ahora le asignaremos
a las variables valores contrarios a los asignados anteriormente (el paciente no tiene los
sintomas),
Asigndndole a Dol un valor de 0, tenemos:

A(DoD) =(1,0,0)

Calculando el mensaje A que Dol envia a Tum, tenemos:
A po(Tumg) =0.4(1) +0.4(0) +0.2(0)=0.4
A p,(Tem )=0.08(1) +0.24(0)+0.68(0)=0.08,

Por lo que Ap,(Tum)=(0.4, 0.08).
Si a Com le asignamos un valor de 0, tenemos:
AMCom)=(1, 0)

El mensaje A que Com envia a Tum es:
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Acon(Tum)=0.7(1)+0.3(0)=0.7
Ag,(Tum ) =0.24(1)+0.76(0) =0.24

Quedando Ac,,(Tum)=(0.7, 0.24).

El valor A de Tum de acuerdo a los mensajes calculados es el siguiente:
A(Tumg)=0.4(0.7)=0.28
A(Tum,)=0.08(24)=0.0192

Asi tenemos que AM(Tum)=(0.28, 0.0192).
Suponiendo que le asignamos a Niv el valor de 50 obtenemos:
ANiv)=(0, 1, 0)

El mensaje A que Niv envia a su padre Can serd:
A4, (Cang)=0.15(0) +0.6(1)+0.25(0) =0.6
Ay, (Can,)=0.68(0) +0.24(1) +0.08(0)=0.24

De acuerdo a lo anterior Ay, (Can)=(0.6, 0.24).

Calculando el mensaje A que Tum envia a su padre Can:
A5(Cang)=0.75(0.28) +0.25(0.0192) =0.2148
A 7,(Cang)=0.48(0.28)+0.52(0.0192)=0.144384

Por lo que Aq,,(Can)=(0.2148, 0.144384).

Obteniendo el valor A de Can resulta:
A(Cany)=0.6(0.2148)=0.12888
A(Can,)=0.24(0.144384)=0.034652

Asi tenemos que A(Can)=(0.12888, 0.034652)
Calculando las probabilidades a posteriori de Can, obtenemos:

P(Can,|W)=a0.666667(0.12888) = :0.08592
P(Can,|W)=10.333333(0.034652) =« 0.011551

Normalizando
0.085920
PC - ' =0.881493
(Cano | W= G 85324 +0.011551a
P(Can, |Wy=—20L1551e___¢ 118507
0.08592.+0.011551

Ahora la probabilidad de tener cancer se ha reducido a aproximadamente el 12%. .
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6.2.3. Evaluacién

A continuaci6n presentamos la evaluaci6n de las probabilidades a posreriori resultantes
de la funcién de propagacién. En primer lugar presentamos la evaluacién para el caso donde el
paciente no tiene los sintomas (caso anterior). Esta parte de los resultados se muestran en la
tabla 6-1 en una manera semejante a como los despliega la herramienta. Para la otra parte se
presenta la forma de obtenerlos. Considerando las probabilidades a posreriori obtenidas y
evaluando Can para el valor de O obtenemos los resultados de la tabla 6-1.

Valor Nimero Numero %
Total Correcto
0 1 1 100
1 0 0 0

Tabla 6-1. Resultado parcial de la evaluacién de las
probabilidades a posteriori.

La medida de Brier es calculado conforme a 2.38, y el error promedio de acuerdo a 2.39:
M. Brier=(1-0.881493)2=0.014044

0.014044

E. promedio= =0.014044

As{ obtenemos un error total y un error promedio de 1.4 %.

Ahora tomaremos las probabilidades a posreriori obtenidas cuando el paciente tiene todos
los sintomas (caso inicial) para realizar la evaluacién déndole a Can en valor de 1. La tabla 6-2
muestra los resultados mostrados por la herramienta y posteriormente se muestra la medida de
Brier y el error promedio.

Valor Niimero Numero %
Total Correcto
0 1 1 100
1 1 1 100

Tublua 6-2. Resultado parcial de la evaluacién de las
probabilidades a posteriori.
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M. Brier=0.014044+(1-.794723)%=0.056183

0.056183
2

E. promedio= =,028092

De los resultados anteriores tenemos que la herramienta tiene 5.6% de error total y 2.8% de
error promedio, conforme estos valores se acerque mds a cero se obtiene mayor credibilidad en
los resultados obtenidos al disminuir el porcentaje de error.

En los dos casos asumimos que el diagnéstico del sistema coincide con el del experto
(correcto).
6.2.4. Aprendizaje paramétrico

Para finalizar este ejemplo realizaremos aprendizaje paramétrico con las variables de la
red probabilistica. Para llevar a cabo esta funcién vamos a asignarle un valor a cada variable de
la red desde la rafz hasta las hojas, actualizando las probabilidades a priori y las matrices de

probabilidad condicional correspondientes de acuerdo a las ecuaciones mostradas en 2.7.

Asigndndole a Can (Cancer) el valor de 0, obtenemos las siguientes probabilidades a
priori.

P(Cancery)= 0.673913 P(Cancer,) = 0.32609

Las probabilidades condicionales son las siguientes:

Si Niv (Nivel de calcio) toma el valor de 25:

P(Niv,| Can,) = 0.190476 P(Niv,]Can,))= 0.68
P(Niv,| Cang)= 0.571429 P(Niv, |Can,)= 0.24
P(Niv,| Cang) = 0.238095 P(Niv,|Can))= 0.08

Déndole a Tum (Tumor cerebral) el valor de 1:
P(Tum,|Cany)= 0.714286 P(Tum,|Can,)= 0.48

P(Tum, |Cany)= 0.285714 P(Tum, |Can,)= 0.52

Asigndndole a Com (coma) el valor de 0 tenemos:
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P(Com,| Tumy) = 0.7 P(Com,| Tum,) = 0.269231

P(Com, | Tumy) = 0.3 P(Com, | Tum,) = 0.730769

Si Dol (dolor de cabeza) toma el valor de 0 obtenemos:

P(Dol,| Tumy) = 0.4 P(Dol,| Tum,) = 0.115385
P(Dol,| Tumy) = 0.4 P(Do, | Tum,) = 0.230769
P(Dol,| Tumy) = 0.2 P(Dol,| Tum,) = 0.653846

Al comparar estas probabilidades con las de la seccién 6.2.1, observamos el cambio producido
por esta observacion.

6.3. APLICACION PARA EL MONITOREO Y CONTROL DE REDES ELECTRICAS

Durante varios afios la industria eléctrica ha dedicado un gran esfuerzo para mejorar la
eficiencia y confiabilidad de los sistemas de generacién y transmisién de energfa. Debido a los
cambios tecnolégicos, las empresas eléctricas se encuentran en la posibilidad de mejorar la
eficiencia de las redes de distribucién.

Los sistemas de adquisicién de datos en tiempo real (SCADA- Sistema de Control y
Adquisicién de Datos) han sido muy importantes en aumentar la confiabilidad del sistema
eléctrico y han permitido el uso éptimo de las inversiones en instalaciones de generacidn,
transmisién y distribucién. Un sistema SCADA actual ademds de contar con las funciones
bésicas de telemedicion, telecontrol, adquisicién de datos y alarmas. Debe de incluir funciones
avanzadas como:

®  Localizacién y confinamiento de fallas.

®  Andlisis de alternativas de reconfiguracién automdtica y restablecimiento del sistema en
condiciones de fallas severas o desastres.

®  Herramientas de ayuda para apoyar a los operadores del sistema en la toma de decisiones
fuera de linea y en tiempo real para mantener la continuidad y seguridad de operacién
de la red.

La herramienta desarrollada en esta tesis puede ser utilizada para realizar las funciones
adicionales que requiere un sistema SCADA en el sector eléctrico. Por ejemplo, se puede utilizar
para apoyar en la localizacidn y diagndstico de fallas. Esto se puede hacer a partir de conocer
en un momento dado el estado de los dispositivos y protecciones que obtiene el SCADA. A
continuacién se presenta un ejemplo de aplicacién en el diagndstico de fallas en lineas eléctricas,
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para ello consideremos la linea eléctrica de la figura 6-2,

e

Figura 6-2, Linea eléctrica.

En primer lugar se debe de contar con una red probabilistica que contenga el
conocimiento correspondiente a este dominio. Puesto que en una linea pueden ocurrir diferentes
fallas y cada una de ellas dispone de diversas protecciones, podemos definir un diagrama con
estas relaciones en un primer nivel. Las posibles fallas que pueden ocurrir en una linea son las
siguientes:

FA - Una fase abierta.
FFA - Dos fases abiertas.
LT - Linea a tierra.

LLT - Dos lineas a tierra.
LLLT - Tres lineas a tierra.
LL - Falla entre dos lineas.
LLL - Falla entre tres lineas

La figura 6-3 ilustra estas fallas y algunas de las protecciones relacionadas.

Protecciones

V = Proteccion de voltage.
67 = Proteccion direccional
50 = Proteccion sobrecorriente instantanea.
51 = Corriente de tiempo inverso
21N = Proteccion de distancia para fallas a tierra.
21 = Proteccion de distancia para fallas entre fases.

Figura 6-3. Diagrama de fallas y protecciones.
Aunque en el diagrama anterior s6lo se muestran las protecciones para una falla de linea
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a tierra, las fallas restantes contienen sus propias protecciones. Sin embargo, las distintas fallas
pueden accionar una misma proteccién.

Considerando la falla de linea a tierra y basdndonos en sus protecciones, determinaremos
una red probabilfstica para la proteccién 50 que es de sobrecorriente instantdnea. La red
obtenida se muestra en la figura 6-4.

50 = Proteccion sobre corriente
instantanea.

DPLA = Disparo de la proteccion
ado A

AC = Alarma de corriente.

PR = Proteccion de respaldo.
0OPLB = Disparo de la proteccion
lado B

Al'= Apenura del interruptor. IR = Intento de recierre.
AP = Alarma de la proteccion. AR = Alarma de recierre.
DPR = Disparo de la proteccion AIR = Aperture del interruptor
de respaldo. de respaldo.
Aln = Alarma del interruptor. Las siglas con * se refieren al lado B.

Figura 6-4. Red probabilistica para lu proteccidn de
sobrecorriente instantdnea.

Asf como la red de la figura 6-4, ha sido determinada para la proteccién de corriente
instantdnea, las demds protecciones cuentan con su propia red probabilfstica y para una
aplicacidn real se debe de contar con diversas redes para todas las protecciones existentes, que
incluyan las diferentes fallas, todas unidas en una red tnica. Cada uno de los nodos mostrados
en la figura 6-4 debe contar con sus respectivas distribuciones de probabilidad condicional.
Aunque en este ejemplo no se especifican dichas probabilidades éstas deben ser determinadas
para llevar a cabo el esquema de propagacién. La determinacidn de las probabilidades no es una
tarea sencilla. En Ia prictica se pueden obtener de datos estadisticos que contengan la ocurrencia
de disparo de las alarmas, apertura de interruptores, etc.

Una vez determinada la estructura de la red probabilistica y sus distribuciones de
probabilidad, Ja herramienta puede ser usada para determinar el tipo de falla. Para esto recibird
del SCADA informacidn acerca de la activacién de las distintas alarmas del sistema, que
corresponden i los nodos hoja de la red probabilistica. La herramienta propagard sus efectos
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hacfa arriba hasta alcanzar las protecciones y de ahf hasta los nodos raiz correspondientes a los
distintos tipos de fallas. De tal forma que después de procesar la informacidn, la herramienta
determinard la probabilidad a posteriori para cada clase de falla, de donde el operador puede
saber cual es la falla (mds probable) que ocurrié en 1a red eléctrica.

6.4. CONCLUSIONES

En este capitulo presentamos dos ejemplos ilustrativos de la aplicacién de la herramienta
en dos dreas distintas: medicina y diagndstico de fallas. Gracias a estos ejemplo es posible
visualizar la miltiple aplicacién de la herramienta, en particular en dominios que contienen
incertidumbre en el conocimiento. Para la aplicacién de la herramienta en distintos dominios,
inicamente se requiere la definicién particular de la red probabilistica correspondiente a ese
dominio.

En el ejemplo de medicina presentamos los cdlculos realizados por la herramienta para
llegar a las probabilidades @ posteriori. Realizamos propagacién en forma evidencial con dos
conjuntos de valores diferentes: uno cuando el paciente presenta todos los sintomas y uno cuando
no presenta ninguno. En este ejemplo es posible observar el proceso de propagacidn, asi como
las diferencias en las respuestas derivadas con diferentes datos.

En el segundo ejemplo, mostramos una aplicacién para el diagndstico de fallas. En este
ejemplo definimos la estructura de la red probabilfstica desglosando dnicamente una rama de la
aplicacién dada la magnitud de estd drea. Es importante sefialar que en este ejemplo la estructura
de 1a red fue determinada con la ayuda de un experto en el drea. Aunque no se especificaron las
probabilidades condicionales y a priori, estds pueden ser adquiridas con la ayuda del experto y
de datos estadisticos, mejordndolas con la funcién de aprendizaje. Este ejemplo se puede tomar
como un principio en una futura aplicacién de la herramienta para el diagndstico de fallas y el
procesamiento de alarmas en control supervisorio de redes eléctricas.
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INTRODUCCION

La contribucién principal de esta tesis es el desarrollo de una herramienta genérica para
el manejo de incertidumbre en base a redes probabilfsticas. Inicialmente analizamos diversas
técnicas para el manejo de incertidumbre en Sistemas Expertos. Al estudiar las diferentes
técnicas para el manejo de incertidumbre, sefialamos algunas deficiencias en las mismas. Dichas
deficiencias se reducen con el uso redes probabilfsticas, consiguiendo con ello mayor
consistencia en la manipulacién de incertidumbre conforme a teoria de probabilidad, resolviendo
algunos problemas en el manejo de incertidumbre en Sistemas Expertos.

HERRAMIENTA BASADA EN REDES PROBABILISTICAS PARA SISTEMAS
EXPERTOS

Al utilizar redes probabilisticas como la base tedrica para el desarrollo de la herramienta
para sistemas expertos, no sélo se obtiene la forma de representar conocimiento con
incertidumbre también la manera de razonar con el. La representacién del conocimiento la
obtenemos en la especificacidn de la estructura de la red y en las distribuciones de probabilidad
condicional y « priori. El razonamiento con incertidumbre lo conseguimos al utilizar el método
de propagacién de probabilidades de Pearl {82 y 86].

La estructura de la red es proporcionada por el experto del drea donde serd utilizada la
herramienta, definiendo cada uno de los nodos y la relacién de dependencias existente entre
ellos. Las probabilidades condicionales y @ priori son proporcionadas como una razén (niimero
de casos). Estas probabilidades pueden ser obtenidas de diversas maneras. De valores asignados
por el experto, los cuales son mejorados conforme se tengan casos adicionales (aprendizaje
paramétrico). De valores iniciados desde cero mejordndolos con los nuevos casos que se
presenten. Adicionalmente se podrén obtener las probabilidades de datos estadisticos utilizando
algiin programa externo.

Se definieron tres tipos diferentes de propagacién: evidencial, bidireccional y en
polidrboles, asi como dos funciones adicionales: aprendizaje paramétrico y evaluacidn. La
herramienta realiza propagacién de probabilidades en forma evidencial, es decir de las hojas
hacia la raiz. Para ello se asignardn valores a los nodos hojas propagando sus efectos a través
de la estructura de la red hasta llegar al nodo raiz y obtener su probabilidad a posreriori. La
herramienta, por medio de la funcién de evaluacidn, realiza la evaluacién de la probabilidad a
posteriori al determinar la diferencia cuadrada entre ésta y la valoracién del experto para lo cual
se considera un valor de uno. Ademds, calcula la capacidad predictiva del sistema conocida
como medida de Brier y el error promedio [Sucar 92]. La funcidn de aprendizaje se realiza
incrementando en uno las probabilidades condicionales y a priori conforme a los valores para
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cada nodo de 1a red probabilistica.

Un aspecto que le da a la herramienta mayor flexibilidad para ser utilizada en multiples
aplicaciones, se debe a que permite trabajar con tres tipos diferentes de variables, estos son:
variables binarias (1as cuales toman los valores de uno o cero), variables continuas (en estas
especificamos un rango y dividimos el rango en intervalos) y variables discretas (se trabaja con
valores enteros). Aunque la herramienta trabaja con valores continuos estos valores son
discretizados, es decir, los diferentes intervalos existentes en un rango, son representados cada
uno por un valor entero. De no hacerlo asf, para utilizar este tipo de variables se tendrian que
usar distribuciones de probabilidad.

El utilizar una metodologfa de desarrollo de software orientada a objetos para desarrollar
la herramienta facilita el andlisis y resolucidn del problema al dividirlo en clases y objetos.
Ademds, la programacién orientada a objetos es "natural” para este caso, ya que existe una
similitud entre objetos y su comunicacién por medio de mensajes de la programacién orientada
a objetos, y los nodos y mensajes de redes probabilisticas.

Adicionalmente se consider6 de gran importancia el contar con una buena comunicacién
entre el usuario y el experto, para ello se desarrollo una interfaz amigable. Dicha interfaz
contiene un conjunto de ventanas para que el usuario realice con ella diversas operaciones, desde
funciones particulares requeridas para redes probabilisticas, hasta operaciones sobre archivos.
La interfaz con el usuario cuenta ademds con ventanas para realizar propagacion bidireccional
y en polidrboles. Aunque estas funciones no se efectfan con la herramienta, las ventanas
requeridas para ello se han incluido en la interfaz, faltando dnicamente el cddigo para llevar a
cabo estas funciones y ligarlas con las ventanas. Asimismo la herramienta cuenta con ventanas
para recibir informacién de archivos externos provenientes de un SCADA  (Sistema de Control
y Adquisicién de Datos) para su aplicacién en ticmpo real.

Entre las ventajas de la herramienta para su aplicacién en tiempo-real se tienen los pocos
requerimientos de almacenamiento y su eficiencia en términos de tiempo, ya que el tiempo de
actualizacién es lineal con respecto al nimero de variables en la red.

En general la herramienta realiza propagacién de probabilidades en forma evidencial, asf
como las funciones de aprendizaje y evaluacién correspondientes. Cuenta con una interfaz con
el usuario la cual incluye ademds de las funciones mencionadas, operaciones auxiliares para el
esquema de propagacién, asf como operaciones sobre archivos. La interfaz contiene un total de
35 ventanas.

110



CONCLUSIONES

TRABAJOS FUTUROS

A continuacién presentamos algunos aspectos derivados de este trabajo que pueden
desarrollarse en futuros trabajos de investigacién,

La herramienta esta disponible para incluir funciones para realizar propagaci6n en forma
bidireccional y en polidrboles. Para realizar propagacién bidireccional serd necesario anexar
funciones que involucren célculos para obtener el valor = de cada nodo y el mensaje = que un
padre envfa a sus hijos para todos los nodos de la red. Para efectuar propagacién en polidrboles
ser4 necesario desarrollar el método propuesto por Kim y Pearl [83] e cual es derivado en forma
similar al presentado en este trabajo. Adicionalmente serd necesario incluir en la herramienta
técnicas que permitan trabajar en redes multiconectadas, incrementando con ello la complejidad
en las relaciones de dependencia. En este caso la red probabilistica estard formada por varias
estructuras como las que han sido mencionadas aqui.

La funcién de aprendizaje puede ser mejorada al incluir programas intermedios entre la
herramienta y archivos de datos estadfsticos, que permitan obtener las probabilidades
condicionales y a priori de los mismos, de tal forma que el experto tnicamente valide la
credibilidad de dichas probabilidades.

La funcién de evaluacién tendrd que ser mejorada al realizar otros tipos de propagacidn,
ya que serd necesario evaluar cualquier nodo de la red y no sélo el nodo rafz. Esta funcién
también se puede mejorar, al cambiar el valor del experto, que en general se toma como un uno
para todos los casos, por un valor de probabilidad (nimero real entre 0 <x < 1) estimado por el
experto al momento de realizar la evaluacién,

Es importante mencionar la necesidad de adicionar a la herramienta funciones que
permitan llevar acabo la graficacién de la estructura de la red probabilistica, es decir, que
gréficamente se despliegue en la pantalla cada uno de los nodos existentes, as{ como las
relaciones de dependencias entre ellos, representadas por las ligas.

Finalmente se propone la aplicacién de la herramienta para el monitoreo y control de
redes eléctricas, para ello serd necesario la adquisicidn del conocimiento. La red probabilistica
se obtendrd con ayuda del experto, y las probabilidades condicionales y a priori de datos
estadfsticos y de la experiencia del experto. La herramienta serd utilizada en tiempo real al
recibir informacién de archivos externos provenientes de un SCADA. Estos serdn procesados
con la herramienta y, una vez que esta ha determinado las probabilidades a posteriori, las
enviard de regreso al SCADA. Dicha informacién ayudar4 al operador a tomar decisiones para
la solucién de problemas, como el diagnéstico de fallas y procesamiento de alarmas, en forma
rdpida y eficiente.
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HERRAMIENTA PARA LA CONSTRUCCION DE
INTERFASES AL USUARIO
(INTERFACE ARCHITECT)

HP Interface Architect 2.0 [Interface 92] es una herramienta interactiva para la
construccién de interfases al usuario. Permite la creacién de una interfaz en forma répida y
sencilla, ya que contiene un conjunto de ventanas estdndares para su aplicacién directa en la
construccién de una interfaz con el usuario (tales como ventanas para la seleccién de archivos,
entrada de informacidn, despliegue de mensajes, etc), ademds de contar con comandos que le
permiten al usuario disefiar sus propias ventanas conforme a los requerimientos de su aplicacién.

Interface Architect (nos referiremos a ella como Architecr) permite refinar, especificar
el funcionamiento y probar la interfaz dentro de la herramienta (esto para funciones en C) .
Architect es compatible con OSF/Motif 1.1. [Heller 91] ya que la interfaz es creada en este
estilo. Adicionalmente el paquete genera el cédigo de la interfaz, en "C" ANSI [Rosler 86] o de
Kernighan & Ritchie [Kernighan 78] y OSF/Motif 1.1, por lo que el disefiador no necesita
conocer mucho sobre OSF/Morif 1.1.

Interface Architect [Interface 92] puede ser usada en una gran diversidad de aplicaciones,
desde aplicaciones existentes conducidas a través de entradas por el teclado, hasta aplicaciones
con una manipulacién directa por medio de ventanas. HP Interface Architect 2.0. fue
desarrollada por Hewlett-Packard (HP) en sociedad con Visual Edge Sofiware, Ltd, de Montreal
Canada. Visual Edge es especialista en el disefio, desarrollo, mercado y soporte de herramientas
para desarrollo de software. HP Interfuce Architect esta basada en UIM/X (user interface
management) desarrollada también por Visual Edge.

DESCRIPCION DE INTERFACE ARCHITECT 2.0

Architect es un constructor de interfases al usuario gréficas de segunda generacién (GUI
Graphical Users Interfuce), el cual mejora la productividad del programador al permitirle a los
desarrolladores de saffware crear, modificar, probar y generar cédigo interactivamente para la
parte de interfaz con el usuario de su aplicacién.

Architect estd completamente integrado con las herramientas de OSF/Morif 1.1. Contiene
un editor WYSIWYG (Lo que vez es lo que obtienes) para elegir graficamente algunos de los
widgets de el OSF/Motif 1.1. (un widget es cada uno de los componente bésico de una interfaz
tales como botones, barras deslizables, mends, etc) y disefiar su interfaz. Posee un
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constructor/interprete en C. Con Architect se puede crear cédigo C de enlace entre la interfaz
al usuario y una aplicacién. Se tiene acceso en linea a funciones compiladas, asf como a un
conjunto de librerfas que contiene funciones de utilidad. Permite modificar una interfaz mientras
la aplicacién principal esta en ejecucién. Es posible modificar la interfaz e inmediatamente ver
los efectos sobre la aplicacién. Genera cédigo C libre de errores, asf como el programa main
(programa principal) y el makefile (archivo de comandos de compilacién y liga) correspondiente
a la aplicacién.

CARACTERISTICAS DE INTERFACE ARCHITECT

®  Architect contiene un conjunto de ventanas preconstruidas para facilitar el tiempo y
esfuerzo requerido para desarrollar una interfaz estdndar. Este conjunto de ventanas
también sirve como una introducci6n a la amplia variedad de técnicas de OSF/Morif 1.1,

®  Contiene un editor WYSIWYG fécil de usar, el cual permite crear widgers desde la paleta
del usuario, o de diversos mentis.

®  Dispone de varios editores especializados, integrados a través del uso de una metdfora
de arrastrar y soltar.

®  El editor de propiedades de widgers permite editar las propiedades de muiltiples widgets
al mismo tiempo. Contiene un selector de color, fuentes, mapa de pixels y llamadas a
funciones. Este editor posee una lista de opciones para elegir la deseada, resultando muy
sencillo asignar valores a los recursos (un recurso es una propiedad que define el
funcionamiento y apariencia de un widget).

®  Contiene un editor de menis para crear mentis popup, mends pulldown, menis de
opciones®, colocar etiquetas, aceleradores, neménicos y hacer llamadas a funciones.

®  Permite escribir cédigo C correspondiente a las funciones que serdn llamadas en un
editor de funciones especializado. Architect guarda el c6digo de las funciones como parte
de la definici6n del proyecto, sin necesidad de modificar el cédigo C generado, cada vez
que la GUI es modificada. Se pueden utilizar 1lamadas a funciones de X [O'Reilly 89],
Xm [Heller 91] o Xt [Nye 90} todas ellas ligadas dentro de Archirect.

4 Un ment popup es aquel que se despliega en la pantalla o en una interfaz, por
pericdos cortos de tiempo mientras el usuario presiona el botdn derecho del
ratén. Un menG pulldown siempre est& visible en una interfaz. Se utiliza
generalmente en barras de menli, de tal forma que cuando el usuario presiona el
botédn izquierdo del ratén se despliega una lista de comandos. Un men( de opciones
también permanece visible sélo.que se representa como un botdn con una etigueta.
Cuando este botén es activado con el ratdn, se despliega una lista de opciones
permitiendo seleccionar alguna, cambiando la descripcién de la etiqueta por la
seleccionada.
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®  Tiene editores para especificar el funcionamiento de ventanas de aplicacién (por
ejemplo, el drea donde se dibujard en un programa de dibujo). El usuario gréficamente
elige eventos y los liga con el cddigo C de las acciones ha realizar.

®  Permite entrar expresiones de C como el valor de una propiedad.

®  Cuenta con librerfas de funciones para llevar a cabo 1a programacién del funcionamiento.
Las librerfas de Archirect reducen significativamente la complejidad y el tamafio del
c6digo, comparado a la programacién en OSF/Motif 1.1.

®  Posee un interprete de C integrado. El usuario puede probar su interfaz con su aplicacién
en ejecucién. El interprete puede mezclar cédigo compilado e interpretado, asi es posible
llamar funciones compiladas, o compilar la interfaz para su ejecucidn.

®  Architect genera cédigo C de Kernigan & Richie [Kernighan 78] 6 “C” ANSI [Rosler 86],
y cédigo OSF/Morif 1.1, puro 6 cédigo de las librerias de Archirect. Asi los desarrollos
de software quedan protegidos y se asegura su portabilidad.

FASES EN EL DESARROLLO DE UNA INTERFAZ
Fase Uno: Presentacién

La primera fase del desarrollo de una interfaz es la presentacién (la elaboracién de la
apariencia de la aplicacién). Con Architect es posible esbozar una interfaz con una manipulacién
directa de un editor WYSIWYG. Architect soporta la edicién de todos los objetos de OSF/Motif
1.1. como son: Shells, widgets, gadgets, dialogos y recursos.

Los Shells son widgets de alto nivel que contienen un manejador de widgets (hijos). Su
trabajo es manejar a los componentes primitivos tales como etiquetas, widgets de texto, barras
deslizables y botones.

Los gadgets son similares a los widgers pero difieren en dos cosas: ofrecen un alto
desempeiio porque no tienen una ventana X y, debido a lo anterior heredan propiedades de sus
padres (por ejemplo color de fondo) ofreciendo una menor flexibilidad.

Un didlogo es una ventana de alto nivel que puede ser manipulada por un manejador de
widgers. Generalmente indican un estado de la aplicacién. Existen 5 tipos de didlogos estos son:
de informacién, error, interrogacién, precaucién y de trabajo.

Fase Dos: Adicionando funcionamiento
La segunda fase del desarrollo de la interfaz es la especificacién del funcionamiento.

Mientras que la presentacion envuelve especificar el estado inicial estdtico, la especificacién del
funcionamiento involucra colocar todos los elementos dindmicos de la interfaz. Especificar y
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probar el funcionamiento requiere aproximadamente del 60% al 80% del tiempo requerido para
el desarrollo de una interfaz con el usuario.

Los principales componentes de la especificacién del funcionamiento son los siguientes:

®  Especificacién de las funciones que serdn llamadas. Acciones que ocurren cuando el
usuario presiona un botén, mueva la barra de desplazamiento o elija alguna entrada del
men.

®  Especificacién del funcionamiento de la ventana de la aplicacién, es decir, acciones que
ocurren en la ventana de la aplicacién. Por ejemplo, el drea donde el usuario dibuja
lineas y cfrculos en un programa de dibujo. El desarrollador especifica que accién se
realizard cuando el usuario presione un botén del ratén y lo arrastre.

®  Especificacién de los elementos dindmicos de el estado inicial. Estos elementos dependen
dindmicamente del estado de la aplicacién. Por ejemplo, la colocacién de un mensaje en
una caja de didlogo, que puede ser diferente cada vez que el didlogo es desplegado.

Architecr soporta tres tipos de especificacién del funcionamiento: llamadas a funciones
de una aplicacién escritas en C. Llamadas a funciones Xm, Xt, y X. En adicién, se pueden
hacer llamadas a widgets propios, los cuales también pueden ser ligados con Architect.

Para facilitar la especificacién del funcionamiento, Architect contiene un conjunto de
librerfas. Las librerias desarrollan tareas complejas, tales como conversién de recursos, entradas
para mapas de color, manejo automdtico de hijos y manejo de casos especiales de arreglos
geométricos. Adicionalmente las librerias Ilevan a cabo el chequeo de errores, notificacién y
recuperacion.

El tercer componente del funcionamiento de una interfaz es el estado inicial dindmico de
Ja misma. Cuando se despliega una interfaz, tipicamente del 15% al 20% de los recursos en
muchas interfases dependen del estado de la aplicacién. Por ejemplo, realizar ciertos cambios
cuando un nuevo archivo es cargado o colocar un nuevo argumento arriba de la linea de
comandos. Architect permite especificar y probar estas "Interfases del usuario paramétricas".

Para la construccién de una interfaz paramétricas, el usuario puede especificar una
expresién de C como el valor inicial de algiin recurso, entonces la expresién de C es evaluada
cuando el widget es creado. La expresion de C puede ser alguna expresion legal de C que
regrese el tipo correcto: por ejemplo, una llamada a una funcién (con argumentos) dentro de la
aplicacidn o una variable global de la aplicacién. El interprete de Architect puede accesar y
Ilamar c6digo compilado de la aplicacidn en desarrollo.
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Fase Tres: Probando y refinando la interfaz

La construccin de una interfaz al usuario es sélo Ja mitad de Ja batalla. Probar y refinar
la interfaz es igualmente importante y consume tiempo. Con el constructor/interprete de C es
posible construir, modificar y probar una interfaz con la aplicacién en ejecucién, pero sin el
ciclo de compilaci6n-liga-depuracidn.

El Interprete de C puede mezclar cédigo compilado y cddigo interpretado. Este puede
modificar las variables globalcs compiladas y aun pasar la direccién de una rutina interpretada,
dentro de una rutina compilada para la ejecucién.

Architect soporta un enfoque incremental y un enfoque modular para el desarrollo de
software. Con el primero se puede usar el interprete de C para desarrollar rdpidamente una
interfaz y cuando se este satisfecho, compilar la interfaz individualmente para su ejecucién. El
enfoque modular de desarrollo permite entrar el c6digo de la interfaz en funciones, separando
de la interfaz el cédigo de la aplicacion.

Fase Cuatro: Generacién de Cédigo

Cuando se ha acompletado una interfaz, Archirect genera el c6digo C y los archivos de
recursos X correspondientes. Es posible colocar algunos recursos de ciertos widget de la
interfaz, dentro de un archivo de recursos de tal forma que el usuario pueda personalizar su
interfaz con el usuario.

EJEMPLO PARA LA CREACION DE UNA INTERFAZ

A continuacién presentamos un ejemplo para la creacién de una interfaz al usuario. Este
ejemplo consta de dos ventanas. La primera de ellas (lleva como titulo Ejemplo liga I4/C++)
contiene un drea de texto titulada Nombre, donde €l usuario puede escribir un nombre, y una
segunda drea donde dicho nombre aparece en mayiisculas cuando el usuario presiona un botén
etiquetado como Converrir. Ademds se cuenta con un bot6n con la etiqueta Salir. Este botén
despliega una segunda ventana con el titulo Informacién, la cual contiene avisos para el usuario.
Si el usuario presiona el botén titulado OK se termina el ejemplo y aparece un mensaje de
despedida en l1a pantalla. Si se presiona el botén etiquetado como Desplegar aparece en la
pantalla el nombre entrado por el usuario, sélo que ahora en miniisculas. La figura I muestra
estas ventanas.
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-| E]emp\u iiga Wtuloh

Nombre

l Convertir l

~| informacion lola
Nombre en mayusculas 1

. Presiona OK para termlnar.
1| |i desptogarimprime.l
nombre en minusculas,

[ox ] [emiesar]

Figura I, Vent para el ¢j

plo de liga JA/C+ +.

Adicionalmente en este ejemplo se presenta un aspecto de interés que es el ligar funciones
escritas en C+ + con Interfuce Architect, dichas funciones son las que hacen la conversién de
mayisculas y mintsculas.

Fase uno "Presentacién". En esta fase se definen los componentes de cada una de las ventanas,
es decir, se hace un bosquejo de estas (Figura I). Para comprender la constitucién de las
ventanas, presentamos su estructura en forma de un 4rbol de widgets (figura II).

text1
ushButton1
separatort
label2
text2

separator2

| dialogShell1 }-{bulletinBoard——
(a)

pushButton2

|dialogSheli2 F{messageBox1}
{b)

Figura I, Arbol de widgets para Ias ventanas del ejemplo
de creacién de una interfaz.

117



APENDICE

Fase dos "Funcionamiento". En esta fase se especifica el cdigo para cada una de las acciones
que se van a realizar cuando se presione uno de los botones de las ventanas. El botén titulado
Convertir tiene el cédigo siguiente:

nombre= XmTextGetString(UxGetWidget(text1));
nombre=uno(nombre);
XmTextSetString(UxGetWidget(text2), nombre);

Para el botén etiquetado como Salir, el cédigo es el siguientei
UxPopuplnterface(dialogShell2, no_grab);

A continuacién presentamos el cédigo de la ventana que tiene la etiqueta de Informacion.
El botén titulado OK tiene el c6digo siguiente:

{ . .
int i, x, y;
x=0;
printf(“\n");
for (i=19;i<28;i=i+3){
x=0;
while(x <i){
printf(" ");
X+ +;

}
if (1<25) printf("Bye\n");
else printf("Bye ...\n\n");
}

}
printf("\n\n");
exitQ;

El cédigo del botén Desplegar se muestra a continuacién:

nombre =dos(nombre);

printf("\n");

printf("El nombre en mindsculas es: %s\n ", nombre);
UxPopdownlInterface(dialogShell2);
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Asimismo presentamos el cédigo correspondiente con las funciones de C++ 1lamadas
uno y dos las cuales son utilizadas cuando se oprimen los botones: Convertir y Desplegar.

[**

* archivo: programa.C

* Contiene las funciones de C++
ok

# include <stdio.h>
# include <ctype.h>
extern "C"{
extern char* uno(char *);
extern char* dos(char *);

}
[k
* subrutina uno
/
char* uno(char *p) )
{
int i=0;

for(i=0; p[i]; i++)
pli]=toupper(pfil);
return(&p[(]);

-~

* subrutina dos

o o o ok o /

char* dos(char *p)

int i=0;

for(i=0;plil;i+ +)
pli]=tolower(p{il);

return(&p{0));

Fase tres "Probando y Refinando la Interfaz". En esta fase probamos las dos ventanas con
Architect, s6lo que no realizamos las llamadas a las funciones de C++ ya que el interprete no
lo permite. Este interpreta inicamente cédigo en "C” Ansi o Kernighan & Ritchie (Ver la parte
de "Problemas y Limitaciones” y liga con C+ +).
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Fase cuatro "Generacion del Cédigo". La ultima fase es la generacién del cédigo. Como ya
hemos mencionado Architect genera el cédigo sin la necesidad de la intervencién del usuario.
A continuacién presentamos el c6digo para la generacién del programa principal del ejemplo.

/lt
* This is the project main program file for Xt generated
* code. You may add application dependent source code
* at the appropriate places.

»*

* Do not modify the statements preceded by the dollar
* sign ($), these statements will be replaced with

* the appropriate source code when the main program is
* generated.

*

* $Date: 92/01/26 13:01:54 3 $Revision: 1.11.36.1 §
*, */

#ifdef XOPEN_CATALOG
#include <locale.h>
#endif

#include <X11/Intrinsic.h>
#include <X11/StringDefs.h>

*
* UxXt.h needs to be included only when compiling a
* stand-alone application.

*, */

#ifndef DESIGN_TIME

#include "UxXt.h"

#endif /* DESIGN_TIME */

XtAppContext UxAppContext;
Widget UxTopLevel;

Display *UxDisplay;

int UxScreen;

/l‘

* Insert application global declarations here
*, */

main(arge,argv)

int arge;
char *argv([l];
{ _mainQ;
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/‘
* Declarations.

* The default identifier - mainlIface will only be declared

* if the interface function is global and of type swidget.

* To change the identifier to a different name, modify the

* string mainlface in the file "xtmain.dat". If "mainIface"

* is declared, it will be used below where the return value

* of PJ_INTERFACE_FUNCTION_CALL will be assigned to it.
» . */

Widget mainIface;

/*
* Interface function declaration
»* */

Widget create_dialogShell1();

* Inmahze program
.................... */

#ifdef XOPEN_CATALOG
setlocale(LC_ALL, "");
#endif

UxTopLlevel = XtApplnitialize(&UxAppContext, "prueba”,
NULL, 0, &arge, argv, NULL, NULL, 0);

UxDisplay = XtDisplay(UxTopLevel);
UxScreen = XDefaultScreen(UxDisplay);

/* We set the geometry of UxTopLevel so that dialogShells
that are parented on it will get centered on the screen
(if defaultPosition is true). */
XtVaSetValues(UxTopLevel,

XtNx, 0,
XtNy, 0,
XtNwidth, DisplayWidth(UxDisplay, UxScreen),
XtNheight, DisplayHeight(UxDisplay, UxScreen),

NULL);
/*
* Insert initialization code for your application here
* */
/*

* Create and popup the first window of the interface. The
* return value can be used in the popdown or destroy functions.
* The Widget return value of PJ_INTERFACE_FUNCTION_CALL will

* be assigned to "mainlface" from PJ_INTERFACE RETVAL _TYPE.
* */
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mainIface = create_dialogShelll();
UxPopupInterface(mainlface, no_grab);

L ——
* Enter the event loop
Mmoo L7

XtAppMainLoop (UxAppContext);

}

}

A continuacidn se presenta el cédigo para el makefile (archivo de comandos para realizar
la compilacién y liga del programa).

CELL R L AL B L EE E E b Lt bt g #
MAKEFILE FOR STAND-ALONE XT CODE APPLICATION.

EXECUTABLE is the name of the executable to be created
MAIN is the .c file containing your main() function
INTERFACES is a list of the generated C code files
APP_OBJS is a (possibly empty) list of the object code
files that form the non-interface portion of # your application

In the first three statements, the variables on the right
of the equal sign will be replaced with their corresponding
values when the makefile is automatically generated.

This template is used for makefiles which do not reference
the Ux runtime library.

I R I W W AW 3P I e e I | T I

$Date: 92/02/28 19:41:28 $Revision: 1.27.36.4 §
HERB R B ERBERHRBE R HR BB HR IR R IR R AR BB BA SRR RRRG KRR Y

EXECUTABLE = prueba
MAIN = prueba.c
INTERFACES = dialogShelll.c \ dialogShell2.c

APPL_OBIJS = UxXt.o programa.o
UX_DIR {usr/architect2.0

UX_LIBPATH = $(UX_DIR)/lib
X_LIBS = -lXm -IXt -IX11
X_LIBPATH = -Lfusr/lib/X11R4
MOTIF_LIBPATH = -L/usr/lib/Motifl.1
X _CFLAGS = -J/usr/include/X11R4

M_OTIF_CFLAGS -Husr/include/Motifl.1

# flags for HP-MC680*00 machines (series 300, 400)
S300_FLAGS = -Wec,-Ns10000,-Np300,-Nw500 -Wp,-H400000
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# flags for HP-PA machines (series 600, 700, 800)

S800_FLAGS = -Wp,-H400000 -z

# uncomment the following line for ANSI-C code generation

#PROTOTYPES = -Aa -D_HPUX_SOURCE

# uncomment the following line for K&R C code generation

PROTOTYPES = -D_NO_PROTO

CFLAGS = -DSYSV $(PROTOTYPES) -DXOPEN_CATALOG \

$(X_CFLAGS) $(MOTIF_CFLAGS) \
$(S800_FLAGS)

LIBPATH = $(X_LIBPATH) $(MOTIF_LIBPATH)

LIBS

= $(X_LIBS) -Im -IPW

OBJS = $(MAIN:.c=.0) $(INTERFACES:.c=.0) $(APPL_OBIS)

gy

#
#

Change linking of final executable from c to C++

$(EXECUTABLE): $(OBIS)

CC $(OBJS) $S(LIBPATH) $(LIBS) -0 $(EXECUTABLE)
@echo "done"

Como el c6digo mostrado anteriormente, Architect genera ¢édigo para las dos ventanas

disefiadas en el ejemplo y cl proyecto completo.

PROBLEMAS Y LIMITACIONES.

Interface Architecr apesar de ser una herramienta muy poderosa encontramos algunos

problemas y limitaciones durante el desarrollo de la interfaz, A continuacién enumeramos
algunos de ellos.

1.-

2.-

Existen pequefias discrepancias en la informacién contenida en los manuales y algunas
librerfas de Architect.

En ocasiones puede existir una diferencia en la forma en que funciona una interfaz y su
aplicacién en modo de prueba, y el funcionamiento de la aplicacién completa con todos
los archivos compilados. Esto se debe en la mayoria de los casos, a que en modo de
prueba no es necesario declarar variables utilizadas en diferentes ventanas como globales
y al generar el cédigo compilado se detecta un error por falta de definicién de dichas
variables.

Cuando se declara una variable global en un archivo y en otros se declara la misma

variable como global externa, Architect ya no permite modificar la declaracién. Si esto
fuera necesario se tendrd que salir de Architecr y modificar las declaraciones en los
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archivos de las interfases con extension .i, y posteriormente entrar de nuevo a Architect
y cargar otra vez el proyecto.

Cuando se declara una variable en ¢l editor de declaraciones como variable especifica,
dicha variable entra en €l contexto de estructura (es un arreglo de variables pertenecientes
a una ventana dada) y por esta razén el nombre de esta ya no podrd ser utilizada por
ninguna ventana en la aplicacién.

Después de un tiempo de estar trabajando con Architect esta pierde velocidad y si se
llegasen a hacer varias operaciones rdpidamente la mdquina puede llegar a perder el
control de la memoria, parar la aplicacién y el sistema completo. Siendo necesario
reiniciar el sistema,

Una de las principales limitantes de Architect se debe a que el interprete no puede
trabajar con C+ +. Adicionalmente si las funciones de la aplicacién del usuario estdn en
C++ Architect no permite trabajar con sus funciones propias (funciones Ux, por
ejemplo UxGetWidger) siendo necesario utilizar funciones de OSF/Motif 1.1. o Xt. A
continuacién se describen los pasos que hay que realizar para poder trabajar con C+ +
e Interface Architecr.

USO DE C++ CON HP INTERFACE ARCHITECT

Para llamar rutinas escritas en C+ + de ventanas generadas con Inrerfuce Architect se

deben realizar los pasos siguientes:

1) Desarrollar la interfaz al usuario y las rutinas de C++.

2) Utilizar el generador de cédigo de architect (ixcgen) para producir el c6digo Xm/Xt.

3) Modificar la funcién main.

4) Modificar el makefile.

5) Generar el cédigo para la interfaz.

6) Compilar la aplicacién. (opcional).

7) Probar la aplicacién.

Notas:

- No se puede Hlamar o accesar rutinas de C++ con Architect estando en modo de prueba, de
hacerlo asf se despliega un mensaje de error.

- Puesto que este procedimicnto requiere la generacién de cédigo Xm/Xt, no se deben hacer
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llamadas a librerfas de Architect tales como UxPutResource o UxSendSubproc y en caso de ser
necesario ocupar alguna, utilizar funciones de OSF/Morif 1.1 o de X toolkit que sean semejantes.

Las tnicas funciones Ux que se pueden utilizar son:

UxPutInterface(nombre_interface, tipo_grab);
UxPopdownInterface(nombre_interface);

A continuacién se desglosan los puntos mencionados anteriormente.
1) Desarrollar la interfaz al usuario y las rutinas de C+ +.
- Crear la interfaz para la aplicacion.
- Todas las rutinas de C+ -+, referenciadas dentro de archirect, deben ser declaradas externas
en el archivo en el que se encuentran. En el ejemplo presentado las funciones se declaran en el
archivo programa.C. Las declaraciones son:
extern "C"{
extern char* uno(char *);

extern char* dos(char *);

}

Adicionalmente se debe de incluir un archivo ".h", en las ventanas donde se utilizan las
funciones de C+ +. El archivo tiene las siguientes declaraciones:

/ *
* Archivo cabecera utilizado para programa.C
* archivo: programa.h

* A continuacion se declaran las rutinas de C++
Aok /

char *uno( );
char *dos( );

Lo anterior para el caso que el c6digo C generado sea K&R. En caso de que el cédigo
sea ANSI-C, las funciones se declararan como sigue:

char *uno(char*);
char *dos(char*);

2) Seleccionar generacién de cddigo Xm/Xt.
La generacién de c6digo Xm/Xt es seleccionado de el meni via:

"Options" ------ > "Write Code" ------ > "Xm/Xt Code".
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3) Modificar la funcién main().

Es necesario incluir una rutina main() de C++ compatible con la funcién main()
original. Una forma ficil de construirla es la siguiente:

- Abrir el "Xt Main Program” accesado de el "Program Layout Editor" el cual es accesado de
el menu via:

"Edit" ------ > “"Program Layout"
- Adicionar lo siguiente a el "Xt Main Program”.

_main();
{
La primer linea va después de la llave "{" de main, quedando:
main(argc, argv)
int argc;

int char *argv[];
{ _main();

La dltima linea de este archivo debe ser "}". Lo anterior se debe a que el compilador
hace una referencia a main, pero usa _main() en lugar de main(). Ver el archivo de generacién
del programa principal del ejemplo (fase cuatro)

4) Modificaciones a el makefile.

- Adicionar el archivo objeto que contiene las rutinas de C+ + a el makefile. En este caso el
archivo programa.o fue adicionado en la linea de declaraciones que contiene APPL_OBJS=. El
cédigo serd compilado con el compilador apropiado (cc) para objetos cuyo archivo fuente
termine en .c y el compilador de (CC) para objetos cuyo archivo fuente termine en .C.

- Cambiar el compilador usado, para ligar el ejecutable de el compilador de C a el compilador
de C++.

Para cambiar el compilador en el makefile, la linea
$ (CC) $(OBJS) $(LIBPATH) $(LIBS) -0 $(EXECUTABLE)
al final del archivo, debe ser igual a:
CC $(OBJS) $(LIBPATH) $(LIBS) -0 3(EXECUTABLE})

Lo anterior se puede observar en el makefile del ejemplo mostrado en la fase cuatro.
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5) Generar el c6digo C para su interfaz. En este caso se generan los archivos dialogShelll.c,
dialogShell2.c, el archivo principal del proyecto prueba.c y el makefile prueba.mk. Los archivos
anteriores se generan con Architect via:

"File" ~----- > "Write C code as*
La opcién "Write C code as” también crea el ejecutable si el usuario asf lo desea, en caso
contrario el usuario tendrd que generarlo posteriormente como se menciona en el siguiente

inciso.

Igualmente se puede utilizar la opcién "wrire C code”. A diferencia de la anterior esta
opcién no solicita un nombre para los archivos a generar.

6) Compilar la aplicacidn. El tltimo paso es compilar la aplicacién, si aun no se a generado
el ejecutable con la opcidn “Wrire C code as” de el mend "File”. Esta operacién se lleva a cabo
utilizando el comando make, de la siguiente forma.

3 make ~f prueba.mk

7) Probar la aplicacién.

VENTANAS CREADAS CON INTERFACE ARCHITECT PARA LA HERRAMIENTA

A continuacién se presentan algunas de las ventanas generadas con Inferface Architect
para la herramienta desarrollada en este trabajo. Estas se obtuvieron mediante fotografias del
monitor de una computadora HP 900 serie 700 modelo 710, en la cual se desarrollo este
trabajo.
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fotogralia muesita o Do ERRG RN deinformacios

|

Esta fotograria muestra el mentd principal. la ventana para entrada de datos y la ventana para la
asignacion de las probabilidades u priori.
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