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El objetivo de este trabajo es presentar un
estudio sobre la validacion de Bases de
Conocimientos para SBCs en el area de diagnostico.
Se examinan los diferentes tipos de validaci6n y
los metodos empleados actualmente para llevarlas a
cabo. Ademas de proponen tres modelos de medidas
de evailuacion para BC dinamicas, asi como su
desarrollo y los resultados obtenidos al
aplicarlos o [la BC PNEUMON®"IA utilizada por el
sisLoma MILORU.

ABSTRACT

The objetive of this Thesis is to propose a
method for validating knowledge bases for
knov ; ledge-based systems used for diagnosis
purposes. First, the different types of existing
validation methods are analysed together with a
study on the necessity for such validation. Three
models of measuring the evaluation of dynamic
knov;ledge bases are then proposed, as vell as
doveloped for the knov;ledge base PNEUMONIA used in
the MILORD systom.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Hoy en dia, los sistemas basados en el conocimiento
(SBC; estan adguiriendo gran importancia en campos tales como
la industria, la medicina, la investigacion cientifica, etc. .

Las razones de ello son:
- E1 uso de conocimiento no estructurado.

- La necesidad de manejar una gran cantidad de datos,

informaciones, etc..

- La capacidad de 1los SBC para entrenar a nuevos

expertos.

- La necesidad de aprender m8s sobre un tema mientras se

organiza el conocimiento para desarrollar los SBC.
- Las reducciones de costos que proporcionan los SBC.

- E1 deseo de captar el conocimiento colectivo para que

no se pierda con los cambios individuales.



Asi, los SBC constituyen actualmente un objeto de

investlgaci6n en plena expansidn.

Una de las “reas donde hoy dia se estAn realizando
grandes avances es el campo de la decisi6n m~dica, sea 6sta
diagn6stica, terapeutica o preventiva. No obstante hay que
poner de relieve que aunque se est™n obteniendo resultados
muy interesantes, algunos medicos no tienen gran confianza en
estos sistemas, por la dificultad que conlleva evaluar la
calidad de un diagn6stico propuesto por "una mSquina™. Sin
embargo, son numerosos los casos de diagnostico o de
terapeutica en los que un medico necesita una ayuda, la cual,
podria ser aportada por la informatica, y mas concretamente,

por los sistemas basados en el conocimiento.

Desde hace algunos afos, los investigadore ;que trabajan
en el desarrollo de sistemas orientados a dar ayuda en la
toma de decisiones en medicina, utilizan metodos de
Inteligencia Artificial (IA) que han conducido a la
realizacion de los SBC en este area. Estos sistemas se
interesan por la representaci6n del conocimiento medico y por
los procesos en los que se utiliza dicho conocimiento, Yy
efectuan deducciones simples y s6lidas que hacen su
"razonamiento™ comprensible para los usuarios mfedicos. Las
aproxImaclones mediante 1A Intentan dejar atrSs los limites
ligados a los metodos puramente estadistlcos, Yy presentan
elementos capaces de resolver y razonar Qlos problemas

planteados en los cuales puede incluso intervenir informaclén



Incompleta. Por otro lado, estos slstemas son Interactlvos,
permitiendo intercambios de informaci6n entre el usuario y la
m4quina en un lenguaje cercano al del usuario que los
utiliza. Esto constituye un argumento a Tfavor de una mejor
aceptaci6bn por parte de los usuarios no especialistas en
informStica, los cuales pueden pedir justificaciones de los

consejos propuestos por el sistemd.

Los campos de aplicaci6n de los SBC en el ambito médico

son numerosos. Por ejemplo:

- La ayuda al diagn6stico: el sistema asume el papel de
consultor utilizado una y otra ve? por el medico con el
objeto de enfocar o contrastar los posibles diagn6sticos
derivados de 1los datos obtenidos en los examenes de los

pacientes.

- La ayuda a la terapeutica: este tipo de aplicacidn es
mucho mas solicitado aungue son muchos los que expresan
cierta inquietud en este campo. los consejos ofrecidos por
estos sistemas pueden ayudar al m6dico a prescribir con
certeza en Tfunciori del diagn6stico, pero tambi”™n adaptar la
prescripci6én al caso concreto del paciente, ajustar Ila
posologia, conocer y tener en cuenta las contraindicaciones,

las sinergias, los efectos potencializadores, etc..



- La ensefianza. Es un domlnlo privileglado. Para ensefiar
una materla, hay que conocerla. Un SBC de ayuda a la
ensefianza debe contener obligatoriamente un subsistema de
ayuda al diagn6stico y/o terap6utica. AdemSs debe adaptarse
al nivel de conocimiento y ‘"de inteligencia”™ de su
interlocutor. Por 1lo tanto, debe poseer conocimientos de

pedagogia.

- La ayuda a la i1nvestigacion. Adem”™s de lo expuesto,
los SBC pueden elaborar hip6tesis, conocidas o desconocidas.
En este ultimo caso, las hipotesis se convierten en temas de

investigacibn.

- La ingenieria biologica y mé6dica: la interpretaci6n
"automatica" de las exploraciones funcionales, 1los signos
fisiologicos, teniendo en cuenta los datos especificos del

paciente, etc.,

Los principales problemas planteados actualmente en la

elaboraci6n y utilizaci6n de estos sistemas son:

- La representaci6n del conocimiento: Las estructuras a
adoptar deben ser a la vez generales, potentes y fSciles de

utilizar.



La calldad y el soporte te6rico del motor de
inferencia: La 16gica proposlclonal actualmente muy
utilizada, la 16gica de primer orden restringido, de primer

orden completo, etc..

- E1 interface hombre-maguina: E1 lenguaje natural de
f~cil uso, complejo de analizar, gran consumidor de recursos

informSticos, etc..

- La elecci6n del razonamiento exacto o la intervencl6n
del razonamiento aproximado. En el ultimo caso se plantean
las cuestiones de si hay que introducir metodos numericos y
quedarse con el c”™lculo simb6lico, o blen de si el
razonamiento por analogia en cSlculo simbolico es "la

soluci6n'” del tratamiento correcto de lo incierto.

Es preciso tambien referirse a los problemas de 6tica
que pueden plantear los SBC. El acto medico se descompone

esquematicamente en cuatro etapas:

E1l examen del paciente.

La elaboraci6n del diagn6stico.

La prescripcion terapeutica.

El seguimiento de la evoluci6bn.



Los SBC aportan una ayuda clara en la reallzacl6n del
acto mddico, pero no examlnan al paciente. Este examen es el

mfis humano de los componentes del acto mddlco.

El uso de los SBC se situa, previsiblemente, entre el de
las enciclopedias bien utilizadas y el del especialista
humano. E1 hombre, el medico, de ninguna manera puede ser
reemplazado por la m™guina; se trata, por tanto, de un temor
sin fundamento. Pero se puede decir que los habitos m~dicos
van a evolucionar. El1 uso de la informatica medica y de los
SBC influira de forma clave en esta evolucion. Por
consiguiente, corresponde a los hombres, en particular a los
medicos, asimilar los m8todos nuevos y utilizarlos en el

momento oportuno,

Una vez planteada la necesidad de los SBC como ayuda
para los especialistas medicos en sus tareas de emisi6n de
diagn6stico, prescripci6bn terapeutica, etc,, se va a
considerar un aspecto de vital importancia para el desarrollo

de los SBC: la validacion de su base de conocimientos (BC),

Concretamente en medicina, dados los problemas de
desconfianza que plantea Qla difusi6n de un SBC en Ila

comunidad medica, esta validacion es dificil y debe apoyarse



en una Inetcxlologla irreprochable. S1 se desea que estos
sistemas sean utiles y accesibles, hay que poder asegurar que
el medico que siga sus consejos proporcione [la mejor

terap6utica posible.

Hay que reconocer que, hasta el momento actual, existen
muy pocos sistemas validados segun una metodologia rigurosa,
bien codificada y que presente garantias suficientes. De
forma general, las prestaciones de los sistemas actuales son
evaJuadas en circunstancias particulares que introducen
factores de perdida de objetividad que Ffalsean la apreciaci6n
de las posibilidades del sistema ante casos reales, asi como
el nivel de pericia de la base de conocimientos. Lo mds
frecuente es que estos sistemas sean evaluados a partir de
casos de pacientes obtenidos de un unico servicio
hospitalario, por usuarios que han participado en Ila
elaboraci6n del sistema y de su base de conocimientos, segun
criterios que no son suficientes para asegurar su

aceptabiiidad.

Ademas de la validaci6n de la BC, es preciso considerar
tambien la evaluaci6n del motor de inferencia, el iInterface
hombre-maquina, el modo de representaclén del conocimiento y
sus Tfacilidades de actualizaci6n, la calidad de las
explicaciones suministradas, las conclusiones iIntermedias que
intervienen en el razonamiento del sistema, el tiempo de
respuesta del sistema, la duracl6n de una consulta, los

aspectos ergonémicos como por ejemplo la utilizaci6n de



terminales gr~ficos, etc. Es muy dificil establecer si cierto
enfoque de 1la representaci6én del conocimiento o cierto
mecanismo de inferencia es mAs adecuado o no, que otro para
implementar una aplicaci6n dada. La distinci6én entre la
naturaleza del conocimiento y las posibilidades que ofrece la
representacidn adoptada no siempre aparece de forma clara en
los SBC. Las restricciones y los limites de los formalismos
que utilizan no siempre son explicitos [FIES84]. Finalmente
todos los criterios de evaluaci6én no tienen la misma
importancia segun las aplicaciones, las motivaciones y los
servicios esperados por los diferentes tipos de usuarios.
Esquematicamente, estos pueden clasificarse en tres grupos

principales:

- El' usuario destinatario no es un experto del dominio
y utiliza el sistema para obtener rSpidamente un consejo
sagaz sobre un problema dificil de resolver. Por ejemplo, un
especialista en medicina general interroga a un sistema para
obtener una opinion terapeutica sobre el tratamiento de un
diabetico. Este tipo de usuario toma muchas decisiones y
dedica a cada una de ellas un tiempo minimo. Por ello, la
facilidad de acceso al consejo, su rapidez, claridad, la
forma que utiliza para expresarlo y las posibilidades de
dialogo son criterios que deben considerarse y que son de

primera importancia para que el sistema sea aceptable.



- E1 usuario es un experto que comprueba el conoclmlento
del sistema y eventualmente puede modlficarlo o]
incrementarlo. En este caso serdn mSs importantes las ayudas
al dominio del conocimiento puesto que el experto toma pocas

decisiones y todas necesitan tiempo y reflexi6n profundas.

- E1 usuario no es un experto y conoce mal el dominio.
Por ejemplo, es el caso de un enfermo que utiliza el sistema
para vigilar su enfermedad o un estudiante que lo utiliza con
fines de aprendizaje. Las explicaciones deben poder adaptarse
al nivel del interlocutor. De igual modo, en este caso hay
que subrayar la importancia del vocabulario utilizado en las
preguntas y en la formulacion de estas, asi como en las

respuestas.

Un estudio de validaci6n de un sistema debe, por tanto,
abordar la evaluaci6n de la base de conocimientos vy de los
diferentes componentes del sistema. Esta Tesis se va a
centrar en los aspectos referentes a la validaci6n de la BC,
y el objetivo que se persigue es proponer tres modelos de
medicion para la evaluacion de bases de conocimientos- Para
ello, se ha realizado un estudio basado en el sistema de
diagn6stico MILORD [SIER89], y en una de sus aplicaciones a
la medicina, PNEUMONIA [VERD89a], que se utiliza para
diagnosticar neumonias adquiridas extrahospitalariamente. Con
esta investigaci6n se pretende mejorar el conocimiento sobre
el comportamiento de dicho sistema asi como de otros

similares dentro del Srea de diagndstico médico.



La Tesls se ha estructurado de la slgulente forma:

En primer lugar, se da wuna vision global de los
conceptos Ffundamentales de los sistemas basados en el

conocimiento.

En segundo lugar se trata la validaci6n de SBC,

realizando un repaso de los diferentes tipos de validaci6n

existentes.

En tercer lugar se estudian las caracteristicas
fundamentales del sistema MILORD, gracias al cual se ha
podido lIlevar a cabo este trabajo, asi como de la base de

conocimientos PNEUMONIA, que contiene la informaci6n con la

que se trabaja.

A continuacion se pasa a considerar €" estado actual de

la evaluaci6n de las bases de conocimientos.

Finalmente se presentan tres modelos de medidas de
evaluacl6n aplicables a las bases de conocimientos dlndmicas
y sus aportaciones en el campo de la evaluacion como mejora

para un mayor conocimiento del comportamiento de los SBC.

En la tabla 1.1. se representan los puntos de atenci6n
del trabajo de investigaclén y 1los capitulos en que se

encuentran.



TRABAJO DE INVESTIGACION

Visi6én global de los Sistemas Basados en

el Conocimiento

Validacion de los SBC

Estudio del sistema MILORD y de la BC

PNEUMONITA

Evaluacion de las BC

Modelos de Medidas de Evaluaci6n aplica-

bles a las BC

Tabla 1.1.

Estructura de la tesis

CAPITULO



CAPITULO 2
FUNDAMENTOS DE LOS SISTEMAS

BASADOS EN EL CONOCIMIENTO

2.1,- INTRODUCCION: CARACTERIZACION Y OBJETIVOS

Los sisteinas basados en el conocimiento se encuentran
entre las aplicaciones iInformaticas mas excitantes surgidas
en los ultimos afos. Estos sistemas utilizan la pericia o
experiencia de uno o0 raas individuos para resolver gran
variedad de problemas, tales como diagn6stico de fTallos de
eguipo, diagnostico de enfermedades, disefio de nuevos

eguipos, etc..

Los sistemas basados en el conocimiento se distinguen de
los programas convencionales en varios aspectos importantes.
Aungue ninguna de las caracteristicas citadas a continuaci6n
faltan en su totalidad en otros tipos de soitware bien
disefados, todas ellas juntas describen wuna clase de

programas diferente.



Un sistema basado en el conocimiento es un programa que:

a) Razona con conoclImiento de un dominio especifico que

puede ser expresado simb6lica y matematicamente.

b) Usa metodos especificos del dominio que son
heuristicos (plausibles) y a lavez pueden ser

algoritmicos (ciertos).

c) Funciona como los especial istas en sus Sreas de

problema.

d) Hace quese entienda tanto lo que sabe como las

razones para sus respuestas.

e) Es flexible.

Las caracteristicas (&) y (b) - razonamiento simb6lico
y metodos heuristicos - definen los sistemas basados en el

conocimiento como programas de Inteligencia Artificial (1A).

El punto (d) - un sistema explicando sus razonamientos -
y el (e) - la provisi6én de Tlexibilidad - son citados Yy
realizados menos frecuentemente que los anteriormente vistos.
Se i1ncluyen aqui para indicar su importancia en el disefio y
en la implantacién de cualquier SBC. Son importantes cuando

se esta disefiando el SBC y cuando se usa.



Durante el diserto y 1la implantaci6én, no todo el
conocimiento necesario estS al alcance, porque ni siquiera
los especialistas pueden decir 1o que un programa necesita
saber. Debido a esto, los sistemas basados en el conocimiento
se construyen de forma incremental. Es iImportante entender la
terminologia comun a los especialistas y usuarios. Entender
la base de conocimientos estatica permite decidir lo que se
necesita incorporar para mejorar la representacion. Entender
las din™micas del razonamiento es Importante para decidir qu6
cambiar. La flexibilidad es necesaria para permitir que los
cambios se realicen fTacilmente. Las explicaciones ayudan a
los disefiadores y usuarios TFfinales a entender las razones
para las conclusiones obtenidas. Esta capacidad es
especialmente importante cuando los usuarios finales aceptan
la responsabilidad legal, moral y financiera de las acciones

consecuentes de las recomendaciones de los programas-

2.2_.- FUNDAMENTOS

Todos los programas de 1A, incluidos 1los sistemas
basados en el conocimiento, parten de una buena
representaci6n y utilizaci6én del conocimiento. E1 modelo
conceptual en 1la resoluci6én de problemas, en 1A, es Ila
busqueda. Aunque de forma inmediata es clara y simple, esta

férmula no 1i1ndica como lograr una solucion eficiente vy



segura. El numero de poslbles soluciones puede ser
astronémico. Asi pues, la consideraci6n exhaustiva de las
alternativas est”™ fuera de lugar. La inayoria de los sistemas
basados en el conocimiento usan heuristicas para evitar la
busgueda exhaustiva. Para Sreas de problemas en las que los
expertos poseen un conocimiento mis eficiente y seguro
resulta razonable que lo que el experto sepa sea codificado
para uso del programa. Esta es una de Qlas presunciones
fundamentales de la Ingenieria del Conocimiento, el arte de
construir SBCs extrayendo el conocimiento de los expertos

[HAYE83].

Dcsde el punto de vista funcional, un SBC puede
considerarse como un intermediario entre el experto humano
que le ha transmitido su saber, y el usuario humano, que hace
la consulta con la intenci6n de resolver un problema, y que

a la vez va a adquirir parte de la destreza del experto.

Sin embargo, es en la estructura donde los SBC se
diferencian mSs claramente de los programas tradicionales.
Los SBC se construyen mediante modulos, entre los que podemos
distinguir Tfundamentalmente los representados en la Figura

2.1. y que a continuaci6n se mencionan:

- La Base de Conociniientos, donde se representa el

conocimiento.



- E1 Hotor de iInferencia o estructura de control, que
decide qu6 reglas de la BC van a ser activadas segun la

informaci6n que el usuario vaya suininistrando.

- La Base de Hechos, que es la memoria de trabajo del

sistema.

- EI Mddulo de Interaccidn con el Usuario, que facilita

el dialogo entre el hombre y la m™quina.

El Hodulo de Actualizaci6bn de la Base de
Conocimientos, que se utiliza para poder modif.icar,
afadir o eliminar reglas de la BC con el objeto de

mantenerla al dia.



Figura 2.1.

M6dulos de un SBC.



Los sistemas basados en el conocimiento wusan el
conocimiento especifico del dominio de aplicaci6bn, con un

sistema de control ejercido por el motor de inferencia.

En los primeros afios de la A, John McCarthy consider6
que el principio mas importante en 1la representacion del
conocimiento era el conocimiento declarativo [McCa58]. Mas
adelante, Winograd coincidio con esta teoria [v;iINO72] . Este
principio implica que el conocimiento debe ser codificado
explicitamente en un programa inteligente, de manera que

permita que los otros programas razonen sobre el.

Algunos procedimientos arbitrarios escritos en FORTRAN
o LISP, por ejemplo, no se pueden expJicar o editar mediante
otros programas (aunque pueden ser compilados y ejecutados),
mientras que esto sl es posible en los que estan escritos con
una representacion del tipo atributo-valor, estructuras de

registros, u otras estructuras de datos mas complejas.

Bajo cierta interpretaci6bn se puede considerar que una
base de conocimientos es una base de datos (BD). Las
diferencias esenciales entre ambas son la Tflexibilidad y

complejidad de las relaciones.



Las 1investigaciones actuales que sobre 1A y BD,
(denominados en ocasiones sistemas de BD expertos [KERS89]
[PARS89]), estdn reduciendo estas diferencias. Una base de
conocimientos requiere un modelo de organizaci6n ademSs de
una estruclura de datos para su iImplantaci6bn. Estas dos
partes, en conjunto, constituyen la representaci6n del

conocimiento en un programa de IA.

Los elementos del conocimiento necesarios para la
resoluci6n de problemas pueden organizarse alrededor de los
objetos primarios (conceptos) del ~rea del problema, o
alrededor de las acciones (incluyendo relaciones de
inferencia) entre esos objetos. Por ejemplo, en medicina se
puede pensar primero sobre las relaciones entre |las
manifestaciones y las enfermedades, y las relaciones entre
las enfermedades y las acciones terap6uticas; Yy segundo,
sobre los conceptos asi asociados. Este modelo, esta centrado
en el conocimiento que permite las iInferencias y acciones a
desarrollar - el como conocer. Por otra parte, tambien se
podria organizar el conocimiento medico primero alrededor de
la clasificacion de las enfermedades y de la clasificaci6bn de
sus manifestaciones; y segundo, alrededor de las reglas de
inferencia que relacionan manifestaciones y enfermedades.
Este segundo modelo, se concentra en lo que podria
denominarse qu6 es conocimiento. Estas dos perspectivas
conceptuales se conocen como modelos de representaci6n del

conocimiento guiados por los datos y gruiados por la meta.



Para cada tipo de representaci6n, es posible identificar
una unidad primitiva y una acci6én primitiva. La unidad
primitiva, en el caso de representaciones guladas por Ilos
datos, es el hecho (por ejemplo, la temperatura de
congelaci6n del agua es 00 C), Los hechos o datos primitivos
se emparejan con las reglas del tipo "SI..-ENTONCES...",

disparandose entonces la parte accion de la regla.

A continuaci6n se presenta una busgueda simple sobre un
conjunto de producciones expresadas como implicaciones del
calculo de proposiciones. La estrategia de resolucion de
conflictos es realmentG simpie, se dispara la regla activada
que se ha disparado menos recientemente o nunca y en el caso
de empates, se elige la primera. La ejecucion se para cuando

se ha lIlegado a la meta.

CONJUNTO DE PRODUCCIONES
1,- PA o — > META
2,-RAs->p
3,- WA R-—>0
4,- Thu—>0
5-V —> S

6,- START —>V A RA O



NUMERO MEMORIA DE TRABAJO CONJUNTO RE-

ITERACION CONFLICTO GLA
0 START 6 6
1 START, V, R, O, 6, 5 5
2 START, V, R, O, S 6, 5, 2 2
3 START, V, R, 0, S, 6, 5 2, 1 1
P
4 START, V. R, O, S, 6, 5. 2, 1 PA
P, META RA
DA

ESPACIO EXPLORADO DURANTE LA EJECUCION

START



Reciprocamente, en un sistema del tipo guiado por la

meta, la unidad primitiva es dicha meta, emparej”™ndose en

este caso, la meta con la parte derecha de las reglas hasta

llegar a los hechos primitivos.

Por ejemplo:

CONJUNTO DE PRODUCCIONES

1.- PA o-
2.- RA s -
3.- whA R-
4.- Th v -
5.-V - >

-

-

-

-

META
P
P

0

vARAO



NUMERO MEMORIA DE TRABAJO CONJUNTO RE-

ITERACION CONFLICTO GLA
0 META 1 1
1 META, P. O 1. 2, 3, 4 2
2 META, P, O, R, S 1, 2. 3. 4. 5 3
3 META, P. 0. R, S. 1, 2. 3. 4, 5 4

w
4 META. P. 0. R. S, 1. 2. 3. 4. 5 5
w, T, U
5 META, P, O, R, S, 1, 2. 3. 4. 5 6
w, T, U, V 6
PA
6 META, P, 0O, R, S, 1, 2. 3, 4, 5 RA
w, T, U, V, START 6 DA

ESPACIO EXPLORADO POR LA EJECUCION

META



Un objeto puede verse como un conjunto estructurado de
hechos - Minsky popularizé el uso de objetos de
representaci6n (llamados frames) para 1A [MINS75]. Smalltalk
[GOLD83] fue uno de los primeros lenguajes que mostraron el
poder de 1los objetos como estructuras y el poder de un
entorno de programaci6én con gr~ficos integrados. Muchos de
los SBC comercializados contienen un componente orientado al

objeto [STEF86].

La aplicacion de la acci6bn primitiva en representaciones
guiadas por los datos se denomina a menudo disparar una
regla, es decir, si la parte condici6n de un regla es cierta
en una situacion, entonces las acciones especificadas en la
parte accion de la regla se llevan a cabo (se dispara la

accion).

Este estilo de programaci6én comenzo llamandose sistemas
de produccion, popularizado por los trabajos de Newell en los
afios 60 pero propuestos, por primera vez, por Post en 1943

[POST43].

Dado que la programaci6n de sistemas basados en reglas,
a veces, Iinvolucra hacer deducciones, se ha discutido que las
distintas formas de la 16gica valdrian para su uso a la hora
de razonar en los SBC. Los sistemas simples han usado
logica proposicional, los mas complejos han usado logica de
predicados de primer orden y se est™ investigando la

utilizaci6n de 1l1l6gicas de orden superior para expresar las



relaclones entre creencias, relaciones temporales, necesidad
e inforniaci6n incierta [McDEBO] , Igualmente, algunos sistemas

incorporan la 16gica difusa propuesta por Zadeh [ZADE65].

En las representaciones guiadas por la meta, la acci6n
primitiva se denomina enviar un mensaje: sSI se necesita
realizar una acci6n, (por ejemplo, se necesita el valor de un
atributo), se envia una petici6n al objeto que puede llevar
a cabo la acci6n (por ejemplo, calcular o concluir el valor).
El resultado es 1ia ejecucion de una acci6n arbitraria, que
puede incluir la obtencion de inferencias. Ei estilo de la
programaci6n orientada al objeto Tfue definido por Heuitt

[HEW177].

En terminos de estructuras de datos, los objetos son muy
parecidos a los registros. Cada objeto tiene un numero de
campos Tijos, Sin embargo, difieren de los registros en que
se les pueden afadir nuevos campos durante su proceso. Los
objetos se dividen en dos tipos: instancias y clases. Las
instancias son individuos o casos particulares de un dominio.
Las clases representan conjuntos de instancias que definen
las caracteristicas de los individuos. Las clases se
organizan generalmente en jJerarquias, [llamadas taxonomias,
segun las diferentes relaciones. Las relaciones mSs comunes
son la especializaci6n, es decir subclase 6 relacion "ES-UN",

y la relaci6n "PARTE-DE". Los sistemas orientados al objeto



permiten que se codifiquen relaciones arbitrarias pero
tambi6én proporcionan ayudas eficientes para una o dos

relaciones especificas como las anteriormente mencionadas.

Los mecanismos de representacidn deben ser lo
suficientemente expresivos para indicar, breve y claramente,
qué es conocimiento y c6mo conocer, Esta expresividad tiene
implicaciones a la hora del disefio y en el tiempo de
ejecucibn. Uno de los problemas claves para los disefadores
de SBC es la gesti6bn de la complejidad. Los mecanismos de
representacion pobres fuerzan a los disefiadores a codificar
la informaci6én de forma poco clara, lo cual origina
dificultades para ia ampliacion y explicacion del
comportamiento de los SBC, Los mecanismos de representaci6bn
que permiten una compilacion y estructura de conocimiento
eficientes reducen las necesidades de tiempo y memoria en la

ejecucion.

Por ejemplo, un lenguaje orientado al objeto permite
establecer la informaci6n una sola vez en una clase abstracta
y accederla (por herencia) desde un gran numero de
subclases. Un mecanismo de representaci6én que no permita
esto, obliga a los disefadores a afrontar la complejidad de
repetir la misma informacion muchas veces. Esto puede
producir inconsistencias, y dificultades para actualizar la

informaci6n. Tambien implica un mayor coste de memoria. En el



momento de ejecucidn, cada una de las informaciones
codificadas por separado debe considerarse individualmente,

retardando por tanto el proceso de ejecucidn.

Los modelos guiados por los datos y guiados por la meta
son los dos extremos de un espectro de posibilidades de
representaci6n. Los programas de 1A contemporaneos a menudo
usan modelos de representacion heterogdneos (por ejemplo,

asociando reglas simples con la expresividad de los objetos).

Los esguemas de representacion extensibles facilitan el
desarrollo increniental de los SBC, que es necesario cuando no
existe una especificacion completa de si el problema o el
conocimiento requieren wuna solucion. Cuando se afiaden
conceptos, atributos y relaciones, el disefiador no debe ser
forzado a recodificar partes sustanciales del conocimiento

codificadas con anterioridad.

La experiencia demuestra que las representaciones
modulares y declarativas son muy utiles para los SBC. Algunos
tipos de informacion son mSs dificiles de codificar en los
modelos guiados por los datos, mientras que otros tipos de
informaci6én son mas dificiles de codificar en los modelos
guiados por la meta. Por ejemplo, una secuencia de acciones
es mSs dificil de codificar en un modelo guiado por los
datos. Lo mismo ocurre cuando la informaci6n es esencialmente
estStica, tal como descripciones estructurales o causales.

Por otra parte, las representaciones guiadas por la meta no



tienen ningun mecanismo de inferencia salvo el de herencia
(aungue 1los pueden soportar y muchos sistemas comerciales

tienen un componente orientado a las reglas).

Resumiendo, no hay una respuesta a la pregunta;
metodo de representacion es el mejor?'. Los SBC
contemporaneos usan gran variedad de metodos pero tienden a
integrarlos en una configuracion uniforme. Como los sistemas
cada vez son mas compiejos, sera mas dificil mantener una

vision uniforme.

2.2.2.- RAZONAMIENTO

Para utilizar apropiada y eficientemente los datos de
una base de conocimientos y alcanzar algun proposito, tal
como diagnosticar una enfermedad, se reguieren metodos de
inferencia. Logicamente hablando, las dos reglas de
inferencia mas utilizadas en la resolucion de problemas son
modus ponens (Si A 1implica B y conocemos A, entonces
inferimos B) y modus tollens {si A implica B y conocemos no
B, entonces inferimos no A). La primera algunas veces se
denomina "regla de la cadena™, porgue las inferencias se

pueden encadenar en una secuencia de deducciones:



Por tanto, D

Ademas de estas dos reglas simples, se suelen usar
reglas de cuantificacién (por ejemplo, si todas las As son Bs
y X es A, entonces x es B). Unas pocas reglas de inferencia
simples dirigiendo la resoluci6n de un problema, una base de
conocimientos con muchos hechos especiales y las relaciones
sobre el area del problema, pueden proporcionar la destreza

en la gu™ se basa la representaci6n.

Algunos SBC (por ejemplo, aquellos escritos en PROLOG)
usan '"'demostradores de teoremas'" para determinar la verdad
o falsedad de las proposiciones y para asociar variables con
el fin de obtener proposiciones ciertas. Otros utilizan sus
propios intérpretes para 1i1ncorporar mSs de 1o que los
demostradores de teoremas pueden proporcionar - capacidades
para controlar el orden de las inferencias, razonamiento
estratégico y el razonamiento ante la incertidumbre. La
mayoria de los SBC basados en reglas han utilizado
interpretes de reglas especializados que no se basan

directamente en ninguna 1l6gica.



ExIste una gran parte del conocimlento de 'sentido
comun”™ al que las 1l6gicas convencionales no pueden dar
cabida. Esto se debe a que el conocimiento de sentido comun
implica tipicamente mucha incertidumbre. Por ejemplo,

consid8rese la sentencia:

"Si el coche es grande y bcnito,

entonces probablemente serS caro™

Esta declaraci6n esta Illena de incertidumbre ya que
segun el individuo que haga la declaracion, las
caracteristicas ~“grande”, ’bonito”, “caro® pueden tener
diferentes grados de certeza. Las logicas convencionales no
admiten grados de verdad y por tanto, no pueden utilizarse

para representar y razonar con declaraciones de este tipo.

La logica borrosa o difusa [ZADE65] puede adaptar tal
incertidumbre mediante un enfoque 'semantico™ [ZADE83], que

es bastante distinto del utilizado en la 16gica convencional.

Los interpretes y los compiladores eficientes de PROLOG,
han Ilegado a ser validos s6lo recientemente [COLM83]. Sin
embargo, tambien reflejan la necesidad de estilos de
inferencia mds flexibles y el control de las estrategias que

dirigen el orden de las inferencias.



Desde un punto de vista 16gico, el orden en el que se
derivan los nuevos hechos es irrelevante, si se consideran
todas las consecuencias 1l6gicas de los hechos iniciales. Por
razones programSticas, los SBC a menudo necesitan ser
selectivos sobre que hechos considerar y que consecuencias
perseguir. Por ejemplo, a menudo el espacio y el tiempo estan
limitados y podria ser importante desarrollar una linea de
razonamiento a seguir. De esta forma, los SBC pueden estar
organizados en torno a tres modelos de razonamiento
diferentes: hacia delante (forward), hacia atras (backward)

y oportunistico (opportunistic).

E1l razonamiento hacia adelante desde los datos hasta las
conclusiones. se utiliza cuando el coste o la inconveniencia
de datos concurrentes es bajo y hay relativamente pocas
hip6tesis que explorar. Un sistema de encadenamiento hacia
adelante comienza a partir de un conjunto de hechos y va
manejando las reglas para obtener al final, ciertas
conclusiones. Las condiciones de fin varian desde TfTinalizar
con la primera hipotesis plausible hasta finalizar solamente

cuando no se pucdan afiadir mas conclusiones.

Emparejar las premisas de todas las reglas en una base
de conocimientos con cada situaci6bn nueva puede ser muy caro

cuando hay muchas reglas y muchas situaciones nuevas creadas



poi inferencia de hechos nuevos. Las reglas suelen contener
variables que se pueden asociar de forma que sea poslble

emparejar esas premisas con alguna situaclén.

Hay int6érpretes de reglas, tal como OPS5 [BROW85], que
proporcionan mecanismos para la compilaci6én de la reglas y
procedimientos para emparejarlos. Los grupos de reglas

(I lamados set'”, ‘''tasks" or "control blocks” - conjunto,
tarea o bloque de control-) tambien se usan para controlar el
foco o centro de atenci6bn de los SBC con el prop6sito de
interaccionar con usuarios de forma mas comprensible. Por
ejemplo, en un sistema medico, se ayudara a los usuarios a

entender mejor los razonamientos si las peticiones de datos

est”™n organizadas en grupos de reglas que:

a) realizan diagn6sticos de enfermedades;

b) se centran en el historial del paciente o en los

examenes del laboratorio;

Cc) recomiendan terapias.

E1l razonamiento hacia atr”s no requiere que todos los
datos relevantes estén disponibles al comenzar las
inferencias, trabajando con hip6tesis. Funciona mejor cuando
el usuario proporciona muchos datos y cuando es relevante el
orden en el que se solicitan. Un ejemplo cldsico es el MYCIN.

Tiene un sistema de encadenamiento hacia atras que comienza



con una hip6tesis y va haciendo preguntas sobre qu6 hechos
(premisas de las reglas) serian necesarios para verificarla,
con el fin de conocer si la hip6tesis es cierta. Algunos de
estos hechos son conocidos porque se dan como datos
iniciales, otros pueden conocerse preguntando al usuario e
incluso otros se obtendrAn considerSndolos hip6tesis Yy
desarrollando un proceso de encadenamiento hacia atrSs. Las
condiciones para Tfinalizar pueden variar desde acabar con la
primera hip6tesis cierta (0o suficientemente cierta) que se
encuentre hasta finalizar cuando todas las posibles hip6tesis

han sido exploradas.

El razonaraiento oportunistico combina algunos elementos
de los dos anteriores. Es util cuando el numero de posibles
inferencias es muy grande, cuando no es probable que surja
una unica linea de razonamiento y cuando el sistema de
razonamiento debe responder al recibir nueva informacién.
Conocidos los nuevos datos, se pueden realizar nuevas
inferencias y obtenidas las nuevas conclusiones, se pueden
hacer nuevas preguntas sobre los datos especificos. De esta
forma, un sistema de razonamiento oportunistico ayuda a
extraer unos pocos datos de una masa confusa. E1 elemento
clave de un sistema tal es una agenda de acciones con un
esquema asociado que permite decidir sobre las acciones a
llevar a cabo (por ejemplo, elegir las reglas a aplicar,
aplicarlas hacia delante o hacia atrds y qu6 objeto serS el
centro de atenci6n). Tales decisiones son dificiles de tomar

en los sistemas de encadenamiento hacia adelante y hacia



atrds. Un prototipo con ~xito basado en este modelo es el
sistema HASP [N1182], en el que los datos acusticos de los
sensores localizados en el oceano proporcionan informacl6n
sobre el tipo y la situacibn de 1los barcos. Como 1la
recepci6bn de datos no es uniforme, se deben revisar las
hip6tesis. En cada revisi6n, aparecen nuevas ambigiiedades que
se resueiven volviendo a procesar los datos antiguos o

buscando nuevas seflales.

2,2.2.2.- UTILIZACION DE ESTRATEGIAS EXPLICITAS

Los tres modelos de razonamiento vistos son estrategias
primitivas que necesitan refinamientp y coordinaci6n para que
constituyan una estrategia de decision compleja como la
necesaria para un sistema de diagndstico midico. Para los
sistemas basados en el conocimiento es importante representar
explicitamente dichas estrategias, sobre todo cuando estas
pueden cambiar. Las meta-reglas del MYCIN (soluci6n a este
problema a Tfinales de los afios 70), representan las
estrategias de razonamiento sobre el conocimiento como reglas
[BUCH84]. Se diferencian de las otras reglas del dominio del
conocimiento en que se hace referencia a estas reglas en

alguna de sus premisas o conclusiones:



Sl contexto médico
Y hay reglas que mencionan el hecho A
y hay reglas que mencionan el hecho B
ENTONCES reglas que mencionan el hecho A antes que a

otros.

Las estrategias tambi6n pueden representarse como un
conjunto de pasos a llevar a cabo [CLAN86]. La representaci6n
explicita de las estrategias del conocimiento puede mejorar

los sistemas para explicar su propio comportamiento.

2.2.2.3.- RAZONAMIENTO CON INCERTIDUMBRE

El razonamiento ante la duda es esencial en areas de
problema fuera de la 16gica y las matem™ticas en las que la
informaci6n es 1incompleta y/o err6nea. En medicina, por
ejemplo, es raro tener una certeza absoluta de poseer todos
los datos o de la precisi6n de los datos. En los SBC se usan
varios metodos que tratan de la incertidumbre procedente de
los datos, las asociaciones de datos y conclusiones, y de la

combinaci6n de las dos anteriores.

Los m~todos principales de razonamiento con

incertidumbre son:



1.- Abstracci6n: Asume que la duda es pequefia y se puede
ignorar. Este m6todo es muy simple y eficiente de usar. Sin
embargo, hay muchos problemas que requieren mayor precisi6én

para estimar la iIncertidumbre.

2.- Teorema de Bayes: Usa las probabilidades anteriores y
posteriores a un hecho para representar los datos y ias
asociaciones inciertas, y calcula nuevas probabilidades a
partir de ellos [GORR70]. Este m6todo se basa en un
formalismo solido pero requiere datos de frecuencias o
estimaciones subjetivas para las muchas combinaciones de

Sucesos.

3.- Logica difusa: Representan la incertidumbre de
proposiciones tales como "Pepe es alto” con una distribucion
de valores; entonces, razonan sobre combinaciones de
distribuciones [ZADE79]. Se basa en conceptos lingiiisticos
normales. Es operacionalmente mSs complejo puesto que la
incertidumbre se propaga a traves de distribuciones de

valores.

4_- Tablas de criterio: Asigna categorias y pesos a las
clausulas de las reglas basandose en su importancia relativa
al obtener conclusiones; entonces se elegird una conclusi6n
si en cada categoria hay un numero suficiente de cliusulas

ciertas [KULI182]. Es un mecanismo simple vy muy rapido



operacionalmente; sin embargo, al perder graduaci6n entre las
categorias, disminuye el poder expresivo de razonamiento en

algunas ~reas complejas del problema.

5.- Factores de certeza (FC): Asigna un numero a cada
proposici6bn y a las asociaciones entre ellas, que representan
probabilidades o conjuntos de probabilidades; entonces, se
aplican formulas para determinar los factores de certeza por
creencias iInferidas [BUCH84]. Estos cSlculos se han utilJzado
frecuentemente y han demostrado tener una representacion
formal en teoria probabilistica. Como se basan en medidas de
creencias, los efectos de afadir nuevas relaciones o cambiar

los factores de certeza son dificiles de predecir.

2.2.3.- DESARROLLO DE LA BASE DE CONOCIMIENTOS

En la construcci6n de SBCs, el proceso de adquirir el
conocimiento en una BC, se considera como un '"cuello de
botella™ [HAYE83]. Generalmente, este proceso requiere dos
personas 0 equipos: un experto, cuyo conocimiento se va a
reflejar parcialmente en la BC, y un ingeniero del
conocimiento, que entreviste al experto para organizar su
conocimiento en estructuras de datos que se utilizaran en los
programas. La representaci6n del SBC resultante depende de

este proceso que es dificil y lleva mucho tiempo. Esto se



acentua con el hecho de que el dlsefio de la BC a menudo
integra el conocimiento de varios expertos porgue considera
que el de uno solo podria pasar por alto algunos supuestos

implicitos.

Gran parte del proceso de ingenieria del conocimiento es
ingenieria pura. Hay varios asuntos fundamentales

involucrados en los pasos del proceso.

1.- Durante el primer paso, el ingeniero de conocimiento debe
emparejar las caracteristicas del problema propuesto con las
de los metodos de solucion conocidos. Desafortunadamente, no
hay wuna buena clasificacion de problemas o metodos de
solucion ni un buen criterio para decidir si hay

emparej amiento.

2.- E1 segundo paso fundamental es la programacion preliminar
en la que se construyen una serie de prototipos
experimentales, primero como un concepto total y
posteriormente como fracciones del conocimiento del experto
que muestra la parte del problema que puede resolverse con
dicho conocimiento, codificados en un entorno especifico. Dos

temas a considerar son:

a) Formular una estructura conceptual precisa, incluida
la terminoiogia, que permita afiadir conocimiento

incrementalmente.



b) Interacclonar eficientemente con el experto para

obtener informaci6n del problema relevante para el SBC.

3,- El tercer paso fundamental en el desarrollo de la base de
conocimientos, es ampliar la competencia del sistema. Este
paso es el que m6s tiempo requiere (varias personas-aftos)
pero es relativamente llevadero si los dos pasos anteriores
se han realizado bien. Una dificultad es la anticipaci6n de
las caracteristicas de los usuarios finales y su contexto de
utilizaci6én. Otra es decir qu6é hechos y relaciones son
relevantes y cuales no, para la representaci6n del sistema y
el entendimiento del contexto- Los modelos competentes para
tomar esta decision (y para la ingenieria del conocimiento en
general) se denominan dirigido por el modelo (model directed)
y dirigido por el caso (case directed). En el primero, la
base del conocimientos se desarrolla siguiendo las lineas del
modelo, o teoria, del area del problema. En el ultimo, se
desarrolla respondiendo a los errores que se muestran en los
casos del test de resolucion. Los ingenieros de conocimiento
usan ambos ya que ninguno es completamente adecuado por si
solo. Sea cual sea la combinaci6n de m6todos de desarrollo
que se usen, no hay un criterio de finalizaci6n claro. Estos
problemas se agravan con las continuas ediciones vy

modificaciones de la base de conocimientos.

4_.- E1 ultimo paso del proceso es la ingenieria del software
que asegure que el sistema se ajusta al entorno del usuario

final, a sus necesidades, .. ., etc. La dificultad en este paso



es dlferente para cada SBC. Para flnalizar debe mencionarse
el hecho de que el dxito de una aplicaci6n requiere algo mSs

que el desarrollo de una base de conocimientos.

2.2.4_.- AUTOEXPLICACION

Uno de los criterios que definen a los sistemas basados
en el conocimiento es su habilidad para explicar sus
conclusiones. Las explicaciones se centran en mostrar la
linea de razonamiento, tipicamente una secuencia de reglas,
que se dirige a una conclusi6n particular. Normalmente, esto
se haria en lenguaje natural [BUCH84]. ElI usuario podria
preguntar al sistema cuestiones del tipo: "£,como ...7",

que ...?".

En los primeros SBC, el interface era un subconjunto del
lenguaje natural casi exclusivamente, pero el poder y bajo
coste de los graficos han derivado en la tendencia hacia
interfaces graficos, por ejemplo, el sistema STEAMER usado
para entrenar al personal naval [HOLL84] [SLAG90]. Los
sistemas contemporaneos a menudo incluyen ambos tipos de

interfaces, por ejemplo, el DRILLING ADVISOR SYSTEM [RAUC86].



Las Qlineas de razonamiento se pueden mostrar como
grAflcos que permiten usar la iInteracci6n para explorar las
posibles lineas de razonamiento alternativos, por ejemplo, el
sistema GUIDON-WATCH [RICH85]. Quizds esto prueba el hecho de
que las facilidades de explicaci6n son como las fTacilidades
de depuraci6n (debugging) de los programas sofisticados y a
menudo se utilizan como tales. Como todo buen sistema de
depuraci6n, permite a los programadores y usuarios examinar
el sistema en funcionamiento en t6rminos de alto nivel, m”"s
que en terminos de instrucciones mSquina a bajo nivel que se
estan ejecutando. Las bases de conocimiento actuales tienden
a realizar ajustes de registros a la hora de almacenar los
datos [SMIT85], 1o cual se puede utilizar para aumentar las
explicaciones. Se esta investigando la posibilidad de que el

propio SBC use esta informacidn.

El termino "explicaci6n”™ tambi6én puede incluir Ila
inspeccion de la base de conocimientos est/tica. Las
representaciones orientadas al objeto y Qlas facilidades
graficas sofisticadas aumentan la capacidad de un dominio
especializado para comprender 1o que se ha codificado

[SMIT87].

Podriamos decir que tambien un usuario de un programa
convencional de FORTRAN puede examinar la base de
conocimientos del programa, pero solamente del modo en que se
ha codificado el programa (normalmente, con un editor de

texto). Sin embargo, un hecho que diferencia a los SBC de los



programas convencionales es su capacidad para ser
interrogados en tiempo de ejecuci6n: mientras que un programa
convencional s6lo puede examinarse estSticamente, un SBC

puede examinarse tambi6n dinamicamente.

2.2.5.- VALIDACION

Se puede juzgar a un sistema basado en conocimientos
desde muchas dimensiones. Las tres m”s iImportantes son: la
computacional, [la psicolégica "mirar y sentir”™ (look and
feel) y la de actuacion (performance). Las caracteristicas
computacionales incluyen velocidad, memoria reguerida,
extensibilidad y portabilidad. Las psicol6gicas incluyen
facilidad de uso, autoexplicacon, naturalidad y ayuda en
tiempo real. Las de actuaci6n incluyen el alcance de Ila
competencia, el porcentaje de soluciones positivas vy
negativas falsas, y el tiempo o dinero ahorrados. Algunos
tipos de validacion incluyen evaluaciones de 1la base de
conocimientos estatica mientras otras implican observar el
programa en funcionamiento, por ejemplo, facilidad de

utilizaci6n o estadisticas sobre su fTiabilidad.

Las validaciones formales de sistemas expertos raramente
se publican. Una excepcion es 1la validacidn formal del

sistema MYCIN [BUCH84]. En este estudio, se revisaron las



recomendaciones de terapias realizadas por MYCIN y por nueve
personas (desde especiallstas hasta estudiantes de medicina)
para varios pacientes elegidos aleatoriamente. Se lleg6 a la
conclusi6n de que las recomendaciones indicadas por MYCIN no
se distinguian de aguellas dadas por los especialistas. En la
prSctica, los sistemas basados en el conocimiento se validan
de i1gual forma que el software convencional. Los encargados
del desarrollo demuestran que el nuevo sistema resuelve
cierta variedad de problemas dificiles antes de entregarlo a
los usuarios finales [0O"KEE87]. Los usuarios finales prueban
el nuevo sistema en el contexto para un gran numero de casos
diferentes. A menudo, este proceso lo realizan en paralelo
con el metodo antiguo. Es una manera de detectar los errores
que puedan existir y corregirlos. Una vez probada Ila

efectividad del programa, este se utilizarS rutinariamente.

En los programas convencionales, se comprueba cada rama
de cada subrutina con diferentes valores de las variables
para asegurarse de que todas las partes del programa trabajan
como deben. En los SBC, cada elemento de 1la base de
conocimientos se examina independientemente, pero al igual
que con las subrutinas, los errores suceden en las
interacciones entre los elementos. Dichos errores se
descubren con tests empiricos (se ejecuta el programa con
ejemplos de problemas aleatorios y se determina qu6 casos se
han resuelto correctamente y cuales no). En caso de no contar
con un an~lisis logico completo que demuestre que la BC y el

motor de 1iInferencias son correctos, se debe analizar Ila



representacl6n empirlcamente. Sin embargo, se debe determinar

el nivel aceptable de error de cualguier tipo segun los

costes de error de cada tipo frente a los beneficios de las

soluciones correctas.



CAPITULO 3
VALIDACION DE

BASES DE CONOCIMIENTOS

3.1.- INTRODUCCION

Los sistemas basados en el conocimiento deben depurarse
y validarse como cualquier otro tipo de software. Las bases
de conocimientos utilizan un estilo declarativo que separa el
conocimiento del control. Esto hace posible una mejor
comprobaci6n semantica que en los sistemas de software
convencionales donde el conocimiento y el control se
encuentran mezclados. A medida que los avances en hardware y
software hacen posible la construcci6bn de grandes sistemas
basados en reglas, la importancia de la validaci6n de la base

de conocimientos se hace aun mayor.



Como con la mayoria del software, la revisibn sintSctica
es util para evitar problemas graves durante la ejecucl6n. E1
encargado de desarrollo necesita informaci6én sobre Ila
naturaleza y localizaci6n de los errores. Esta informaci6bn es
analoga a los mensajes de error de compilaci6n resultantes de
errores de sintaxis en los lenguajes de programaci6n

ordinarios.

Un metodo comun de validaci6n de software consiste en
ejecutar ejemplos con resultados conocidos y comparar el
resultado del programa con las respuestas correctas. Este
metodo puede utilizarse tambien con sistemas basados en ,el
conocimiento, aunque el numero de casos que se deben

comprobar puede ser muy grande si el dominio es complejo.

Uno de los elementos en los que se diferencian los
sistemas basados en el conocimiento de otros sistemas
software, es que la mayoria de ellos dependen, al menos en
parte, del uso de reglas para la representacion del
conocimiento, y el comportamiento del sistema depende de como
interaccionan las reglas entre si. Si falta una regla, el
encadenamiento fallara, tal como un programa ordinario puede
fallar si le falta una subrutina. Sin embargo, el hecho de
que un programa basado en conocimientos falle a causa Ila

falta de una regla puede no ser tan obvio. Hay otros muchos



problemas potenciales en los sistemas basados en reglas,
tales como reglas contradictorias o reglas que nunca se
activan porque necesitan informaci6n que nunca podrSn llegar

a obtenerse.

Los tipos de validaci6n que se pueden aplicar dependen

de las reglas y de la estructura de la base de conocimientos.

La definici6n precisa de validaci6én de SBC no es una
tarea fTacil, pero es posible decir que principalmente tiene
que ver con una estructura correcta y un comportamiento
adecuado de los SBC. De acuerdo con esos dos deseos, se van

a considerar los siguientes aspectos (BREN89]:

- Verificacib6n estructural o estStica
- Verificaci6n funcional o dinSmica

- Evaluaci6n

3.2.- VERIFICACION ESTRUCTURAL O ESTATICA

Una base de conocimientos puede ser considerada como una
estructura de datos que sera interpretada por el motor de
inferencias. Esta estructura de datos debe cumplir algunas

convenciones impuestas por el motor de inferencias, de forma



que se asegure su correcto funclonamlento. La verl£lcacl6n
estructural debe comprobar que se lleven a cabo esas

convenciones obligatorias.

Un anSlisis estStico de las reglas puede detectar muchos
problemas potenciales existentes en una base de

conocimientos.

La estructura del SBC depende bSsicamente del
formalismo de representaci6n utilizado en el SBC. Por tanto,
la verificaci6bn estructurai puede verse como un proceso de
comprobacion de un conjunto de propiedades del SBC ligadas
fuertemente al formalismo de representacl6én. Estas
propiedades son independientes del contenido del SBC, pueden
comprobarse utilizando unicamente metodos estructurales, y
esos metodos pueden trasladarse de un SBC a otro, suponiendo

que ambos utilicen el mismo formalismo de representacion.

Los problemas de la base de conocimientos s6lo se pueden
detectar si la sintaxis de las reglas es suficientemente
restrictiva como para permitir que uno examine dos reglas y
determine las situaciones existentes en las cuales las dos
reglas pueden tener exito, si los resultados de aplicarlas
pueden ser los mismos, si son conflictivos o0 si no estSn
relacionados. En los lenguajes de reglas que permiten una
sintaxls muy poco restrictiva se hace dificll o Imposible

implementar los algoritmos que se veran a contlnuaclén.



Mediante el andlisis est”™tico de la sem™ntica de las

reglas, un verificador de reglas puede detectar:

a) reglas redundantes,

b) reglas conflictivas o contradictorias,
c) reglas subsumidas por otras reglas,

d) condiciones Sl innecesarias,

e) cadenas de reglas circulares.

3.2.1.1.- REGLAS REDUNDANTES

Dos reglas son redundantes si tienen ~xito en la misma
situacion y llegan a las mismas conclusiones. Esto significa
que las partes Sl de las dos reglas son eguivalentes, y una
0 mSs conclusiones son tambi6n equivalentes. Las partes Sl de
dos reglas pueden ser eguivalentes solo si cada parte tiene
el mismo numero de condiciones y cada condicion en una parte
es equivalente a una condici6n de la otra parte. Dado que en
la regla se permiten variables, dos condiciones son

equivalentes si son unificables [CUEN86].



Por ejemplo, sl se consldera:

(1) SI ?X tiene una tos ronca, Y
?X tiene una respiraclén dificil
ENTONCES el tipo-de-enfermedad de ?X es

CRUP-LARINGEO

(2) SI ?Y tiene una respiraci6n dificil, vy
?Y tiene una tos ronca
ENTONCES el tipo-de enfermedad de ?Y es

CRUP-LARINGEO

?X e ?Y representan variables que se asignaran a una
persona. Estas dos reglas serian redundantes 1incluso si
usasen diferentes variables e iIncluso si sus condiciones SI

estuviesen en distinto orden.

3.2.1.2.- REGLAS CONFLICTIVAS O CONTRADICTORIAS

Dos reglas son conflictivas si ambas tienen Sxito en la
misma situaci6n pero llegando a conclusiones conflictivas.
Esto significa que Qlas partos Sl de las dos reglas son

eguivalentes pero una o mas conclusiones son contradictorias.



M~As formalmente, utillzando la notaci<!)n del cé&lculo de
predicados, la regla "p(xX) — > -(q(xX))"™ es contradictoria con

la regla "p(xX) — > q(X)".

Por ejemplo, si se consideran las reglas slguientes:

(1) SI1?X tieneuna tos ronca, V
?X tiene una respiracidn dificil
ENTONCES tipo-de-enfermedad de ?X es

CRUP-LARINGEO

(2) S1?X tieneuna tos ronca, Y
?X tiene una respiraci6n dificil
ENTONCES tipo-de-enfermedad de ?X es

BRONOUITIS

Las dos reglas son conflictivas porque dada la misma
informaci6n, una regla concluye que la enfermedad es CRUP y

la otra que es BRONOUITIS.

3.2.1.3.- REGLAS SUBSUMIDAS

Se considera que una regla estS subsumida por otra si
las dos reglas tienen las mismas conclusiones, pero una

contiene restricciones adicionales en algunas situaciones en



las que se apllca. Esto slgnlflca que una o mSs conclusiones
son equivalentes pero la parte Sl de una regla contiene menos
restricciones y/o0 condiciones que la parte Sl de la otra

regla.

MSs formalmente, utilizando la notaci6n del cSlculo de
predicados, la regla "(p(xX) A q(y>) — > r(z)" estd subsumida
por la regla "p(X) - > r(z)". Siempre que una regla mé&s
restrictiva tenga exito y la regla menos restrictiva tambi”™n

lo tenga, resulta una redundancia.

Por ejemplo, si se consideran las siguientes reglas:

(1) SI ?X tiene puntos rosas en la piel, Y
?X tiene Tiebre
ENTONCES tipo-de-enfermedad de ?X es

SARAMPION

(2) SI ?X tiene puntos rosa en la piel
ENTONCES tipo-de-enfermedad de ?X es

SARAMP 10N

En este caso se puede decir que la regla (1) estS
subsumida por la regla (2) ya que la regla (2) s6lo necesita
una parte de la Informaci6n para concluir SARAMPION. Siempre

que la regla (1) tenga exito, la regla (2) tambien lo tendrd.



Dos reglas contienen condiciones Sl innecesarias si las
reglas tienen las mismas conclusiones y la condici6én Sl de
una regla estd en conflicto con la condici6én SI de la otra
regla, y todas las demds condiciones Sl en las dos reglas son
eguivalentes. Utilizando la notaci6én del cSlculo de
predicados, si tenemos dos reglas, (@) "(mrx) A qiy)) - >
r@", @ ") A @) - > r(@", la condicién q(y) en
ambas reglas es 1Innecesaria. Estas dos reglas podrian
combinarse como "(p(x) A ay) VvV -e(a)) - > r(@". La
condici6én "(q(y) V -—>(q(y))" resulta VERDAD, por tanto Ila
regla se convierte en "p(X) - > r(z)"”. En este caso la
condici6n Sl innecesaria, indica que s6lo una regla es

necesaria.

(1) SI ?X tiene puntos rosas en la piel, Y
?X tiene Tiebre
ENTONCES tipo-de-enfermedad de ?X es

SARAMP 10N

(2) SI ?X tiene puntos rosas en la piel, Y
?X no tiene Tfiebre
ENTONCES tipo-de-enfermedad de ?X es

SARAMP 10N



En este caso, la segunda condlci6én SI es Innecesarla.

Las dos reglas pueden refundirse en una sola.

Hay un caso especial que se da cuando hay dos reglas con
la misma conclusl6én, una de ellas contlene una sola condicl6n
SI, y est6 en conflicto con otra regla que contiene dos o mSs
condiciones. Utilizando la notacl6n del cSlculo de
predicados, si tenemos dos reglas, (@) "(Px) A qy)) - >
r(z)", @ "->{ay)) — > r(z2)"", entonces la segunda condici6n
SI de la regla (1) es innecesaria, pero ambas reglas son

necesarias y se pueden reducir a: @O "(pxX)) - > r(@D", vy

@ "-@y)) - > r@d".

3.2.1.5.- REGLAS CIRCULARES

Un conjunto de reglas es circular si el encadenamiento
de las mismas en el conjunto forma un ciclo. Utilizando la
notacion del calculo de predicados, si se tiene un conjunto
de reglas tal como: (1) "p(xX) — >g(XxX)”, (@) "a(xX) — > r(XM",
@G "rx) - > px¥X)", y la meta es r(A), donde A es una
constante, entonces el sistema entrara en un bucle iInfinlto
en tlempo de ejecucl6n, a menos que el sistema tenga una
forma especial de manejar las reglas clrculares. Esta
definici6n tamblén incluye la posibilidad de una unica regla

formando un ciclo circular (es decir, "p(xX) — > p(X)").-



Por ejemplo, sl se considera el siguiente conjunto de

reglas:

(1) S1 temperatura de ?X > 36.5

ENTONCES ?X tiene fiebre

(2) S1 ?X tiene fiebre, Y
?X tiene puntos rosas en la piel
ENTONCES tipo-de-enferniedad de ?X es

SARAMP 10N

(3) SI tipo-de-enfermedad de ?X SARAMPION

ENTONCES temperatura de ?X > 36.5

Dada la meta "tipo de enfermedad es SARAMPION', este

conjunto de reglas provocarian un bucle infinito.

3.2.2.- VALIDACION DE LA COMPLETITUD

E1l desarrollo de un sistema basado en el conocimiento es
un proceso iterativo en el cual el conocimiento se codifica,
se comprueba, se afade, se cambia y se refina. El
conocimiento Tfluye desde el experto hasta [la base de
conocimientos a trav6s de un intermediario (un ingeniero de

conocimiento). Este proceso iterativo a menudo deja huecos



o lagunas en la base de conocimlentos, que tanto al ingenlero
de conocimientos como al experto se les ha pasado inadvertido
durante el proceso de adquisici6n del conocimiento. Ademé&s,
al crecer el numero de reglas, se hace iImposible comprobar
todos los posibles caminos a trav6s del sistema. Hay cuatro
situaciones indicativas de estos huecos (es decir, reglas que

faltan) en una base de conocimientos:

- valores de atributo no referenciados,
- metas que van por caminos sin salida,
- conclusiones inalcanzables,

- condiciones Sl sin salida.

Cualquiera de estas cuatro condiciones pueden indicar

que Taltan reglas.

Una de las caracteristicas de algunas conchas de
sistemas basados en conocimientos (ej- EMYCIN [VANM81], KEE,
y LES [NGUY85] ) que facilitan la detecci6n de huecos, es que
permiten al ingeniero de conocimientos establecer los tipos
de atributos que define. Para cada atributo, se pueden
definir un conjunto de propiedades, incluyendo si el usuario
puede preguntar por el valor, y un conjunto de valores que
puede tomar (valores legales). Se ha reconocido que en el
drea de ingenieria del software, 6sta es una practica de

programaci6n excelente.



Las propledades de atrlbutos que se iImplantan mds

frecuentemente son:

- restrilcci6bn de valores de atributo aceptables,

- que el usuario pueda preguntar por el valor de un

atributo,

- que el atributo tenga un unico valor o que sea

multivaluado.

A continuaci6n se describe c6mo usar estas propiedades
para encontrar posibles huecos y errores en la base de

conocimientos.

3.2.2.1.- VALORES DE ATRIBUTO NO REFERENCIADOS

Los valores de atributo no referenciados se dan en
aquellas situaciones en las que algunos valores del conjunto
de valores posibles de un atributo no estan referenciados por
ninguna condici6én SI de las reglas. Es decir, los valores
legales de un conjunto estan referenciados parcialmente. Un
atributo parcialmente referenciado, puede impedir que el
sistema llegue a una conclusi6n o provocar que llegue a una

conclusi6bn err6nea al encontrar un valor de atributo no



referenciado en tiempo de ejecuci6bn. Los valcres de atributo
no referenciados pueden indicar tambifen que Tfaltan reglas.
Por ejemplo, suponiendo un atributo TEMPERATURA cuyo conjunto
de valores legales es (alta, normal, baja}, y que los
valores ™"alta”™ y "normal™ se utilizan en las condiciones SI
de las reglas pero no asi el valor ™"baja'", entonces el
verificador de vreglas deberia avisar al ingeniero de
conocimientos de que "baja"™ no se utiliza, y 6ste tendria que
decidir si falta una regla que incluya el valor "baja', o si
dicho valor deberia ser eliminado del conjunto de valores

legales.

3.2.2.2.- VALORES DE ATRIBUTO ILEGALES

Un valor de atributo 1ilegal se da cuando una regla
referencia a un valor de atributo que no pertenece al
conjunto de valores legales. Normalmente este error se
produce por una mala definicién en los terminos de las

reglas.

Por ejemplo, sup6ngase el atributo TEMPERATURA cuyo
conjunto de valores legales es {alta, media, baja}. Si existe

una regla con una condici6én tal como:



S1I  temperatura de ?X es muy alta ...

ENTONCES temperatura de ?X es medla

E1l verificador de reglas deberia avisar al ingeniero de
conocimientos de que el valor "muy alta”™ es un valor de

atributo ilegal para "temperatura'.

3.2.2.3.- CONCLUSIONES INALCANZRBLES

En un sistema de produccidn guiado por la meta, una
conclusion de una regla debe o bien emparejarse con una meta
o bien con 1la parte condicidn de otra regla. Si no hay
emparejamiento para Qla conclusi6n, se dice que 6sta es

inalcanzable. Por ejemplo, supongase que existe la regla:

SI temperatura de ?X > 36.5

ENTONCES ?X tiene Tfiebre

Si la condicibn "?X tiene fiebre"™ no aparece en ninguna
parte Sl de ninguna regla y no es parte de una meta, entonces
la estrategia de control deberia avisar al ingeniero de

conocimientos de que dicha conclusi6n es inalcanzable.



3-2.2_.4_- CONDICIONES "SI” SIN SALIDA Y METAS QUE VAN

POR CANINOS SIN SALIDA

Para alcanzar una meta, o submeta, en un sistema guiado

por la meta, es preciso que:

- pueda determinarse la verdad de la meta preguntando al

usuario, o0 bien,

- la meta coincida con una conclusion de una de las

reglas del conjunto.

Si no se satisface ninguno de estos reguisitos, entonces
la meta no se puede alcanzar (es una meta que nos lleva a un
camino sin salida). De forma similar, las condiciones Sl de
una regla deben tambien cumplir alguna de las dos
condiciones, 0 en caso contrario seran 'condiciones Sl sin

salida”. Por ejemplo, supongase la siguiente meta:

tipo-de-enfermedad del paciente es SARAMPION,

Si el atributo "tipo-de-enfermedad"™ no se puede
solicitar al usuario y no hay ninguna regla que concluya este
hecho, entonces debe considerarse que la meta nos lleva a un

camino sin salida.



Hasta este punto, se han considerado s6io las reglas
guiadas por la meta. La comprobaci6n de la consistencia y
completitud de las reglas guiadas por datos, es muy similar
a la de las reglas guiadas por la meta. La detecci6n de
reglas conflictivas, reglas redundantes, reglas subsumidas,
cadenas de reglas circulares, condiciones Sl sin salida,
valores de atributo no referenciados, y valores de atributo
ilegales, se realiza de la misma forma que se ha descrito

anteriormente.

La detecci6n de conclusiones inalcanzables no se aplica
en reglas guiadas por datos ya que los objetivos no coinciden

con ias conclusiones.

3.2.4.- EFECTO DE LA INCERTIDUMBRE EN LAS COMPROBACIONES

E1l metodo para manejar la incertidumbre en una base de
conocimientos es un t6pico muy debatido. EI formalismo
clSsico para cuantificar la incertidumbre es la teoria de la

probabilidad (Bayesiana), pero tambien existen otras



alternatlvas. Entre ellas se pueden sefialar la teoria de la
certeza, Hla teoria de 1la posibilidad y la teoria de Ila

evidencia de Dempster-Shafer.

ElI' hecho de permitir que las reglas de un sistema
lleguen a conclusiones con cierto grado de certeza y permitir
que los datos sean introducidos con un Tfactor de certeza
asociado, modifica las definiciones vistas anteriormente, en

la siguiente forma:

- CONFLICTO: En un conjunto de reglas que utilizan
factores de certeza, es muy comun que aparezcan dos reglas
que se produzcan en la misma situacion pero con diferentes
conclusiones. A menudo, dados los mismos sintomas, el experto
puede desear que haya varias conclusiones con distintos

grados de certeza.

- REDUNDANCIA: Las reglas redundantes pueden ocasionar
graves problemas. Pueden provocar que ia misma informaci6n se
cuente dos veces, originando un incremento erré6neo en el peso

de las conclusiones.

- SUBSUNCION: La subsuncion se utiliza a menudo en
conjuntos de reglas con factores de certeza. E1 ingeniero de
conocimiento diseia frecuentemente reglas tales que las mas
restrictivas aportan mayor peso a las conclusiones realizadas

por las menos restrictivas.



- CONDICIONES SI INNECESARIAS: Las condlclones SI que se
consideran 1innecesarias cuando las reglas concluyen con
certeza absoluta, pueden ser necesarlas cuando se trabaja con
factores de certeza. El 1i1ngeniero de conocimiento puede
desear concluir un valor con diferente factor de certeza. Si
las reglas concluyen con el mismo factor de certeza, entonces

las condiciones Sl seguirdn siendo innecesarias.

- VALORES DE ATRIBUTO NO REFERENCIADOS: Los factores de
certeza no afectan a esta definici6én ni a la forma de

detectar los valores de atributo no referenciados.

- VALORES DE ATRIBUTO ILEGALES: Los factores de certeza
no afectan a esta definicion ni a la forma de detectar los

valores de atributo ilegales.

- CONDICIONES SI SIN SALIDA: La detecci6bn de condiciones
SI sin salida (o metas inalcanzables) es m”s compleja cuando
se utilizan factores de certeza con umbrales a considerar. De
este modo, una meta que lleva a un camino sin soluci6n puede
darse si existe una clausula ENTONCES que concluye con un

factor de certeza inferior que el umbral.

Por ejemplo, si se supone que hay un camino de
razonamiento lineal de tres reglas (RI, R2, y R3) donde A se
le pedir™ al usuario y D es la meta que inicia la linea de

razonamiento:



Si se conoce A con certeza, D s6lo podrS conocerse
con un FC de (0.4) (0.7)(0.7) - 0.19. Si este FC es menor que
el umbral utilizado en el sistema, entonces D seria una meta

que nos lleva a un camino sin salida.

CONCLUSIONES INALCANZABLES: La deteccidn de
conclusiones 1inalcanzables en un conjunto de reglas con
factores de certeza es tambien mucho mas compleja. Una
conclusi6n de una regla puede ser i1nalcanzable incluso si su
parte SlI coincide con una conclusion de otra regla. Esto
puede ocurrir ,si la conclusion que coincide con una de las

condiciones SlIno puede determinarse con un FC superior al

umbral . Por ejemplo, si se suponen las reglas:
RI:  SI A ENTONCES B (FC = 0.1 )
R2: SI B ENTONCES C (FC = 1.0)

Si la unica forma de determinar B es mediante la regla
RI, entonces la conclusion de la regla R2 sera inalcanzable
ya que, si A se conoce con certeza, C no puede determinarse

con un FC superior a 0.2.



- CADENAS DE REGLAS CIRCULARES: Los factores de certeza
no afectan a la deteccl6n de reglas circulares. Sin embargo,
debe sefialarse que 1los FC pueden originar que se rompan
cadenas circulares de reglas, si el FC de una conclusi6bn es

menor que el umbral.

3.3.- VERIFICACION FUNCIONAL O DINAMICA

La verificaclén funcional o din™mica contribuye a la
seguridad sobre el comportamiento adecuado del SBC con
respecto al problema que se esta intentando resolver. Un
sistema basado en el conocimiento, como cualquier programa
de ordenador, se entiende como una funci6n que toma algunas
entradas (argumentos) y genera una salida (resultado). Esta
funcionalidad establece una relaci6n entre las entradas y las

salidas de los SBC.

La validaci6n del funcionamiento de los SBC se dirige a
asegurar que la salida del SBC cumpla con la semdntica del
dominio. Puesto que un SBC puede considerarse como un
programa mas los datos especificados por las estructuras del
conocimiento en la BC, su validaci6n equivale a |la
validaci6én de la conducta del programa y del contenido de la

BC.



La verlficaclé6n funclonal de un SBC coroprende el
siguiente clclo (Flgura 3.1.): deteccldn de resultados
incorrectos, an&llsis del contenldo de 1l1a BC, y modlflcacl6n
de las estructuras de la BC de forma adecuada con el objeto
de correglr el funclonamlento del SBC. Este clclo es parte

del proceso de adqulslcl6n del conoclmlento, normalmente

denomlnado refinamlento del conoclmlento. La fase de
refinamlento no se caracteriza por la adqulsiclén de
conjuntos completos de estructuras de la BC, slno por la

incorporaci6n, eliminacl6én y modificacl6én de estructuras de

conocimiento y de componentes de esas estructuras.

Figura 3.1.

Clclo de verlficaclén funcional.



El objetivo de la evaluacl6n es proporcionar crlterlos
para la mediclén de las caracteristlcas de los slstemas
basados en conocimientos. Estos criterlos deben contemplar
aspectos tales como 1la calidad, la complejidad del SBC, Ila
dificultad para alcanzar una solucl6n, etc. Estos criterlos
pueden ser tambi”™n utiles para comparar sistemas basados en

conocimientos.



CaPITULO 4
DESCRIPCION DEL
SISTEMA MILORD

4_1_.- INTRODUCCION

MILORD es un sistema basado en el conocimiento cuyas
herramientas son dos motores de inferencia (uno de
encadenamiento hacia delante y otro de encadenamiento hacia
atras) y un médulo de explicaci6bn. Su arquitectura se decidio
a partir de la experiencia adquirida en la resoluci6bn de
problemas, sobre todo en el campo de 1la medicina. Sus

elementos arquitectonicos mas relevantes son [SIER89]:

- Su simplicidad como factor determinante para ser

utilizado por los expertos.

- E1 razonamiento aproximado como elemento determinante

de la arquitectura.

- La credibilidad de las aplicaciones.



- La modularlzaclén como Tforma de deflnlr grandes

apllcaclones.

- La definlclon de nlveles de conocImlento como una

ayuda a la estructuracl6n de problemas mal deflnidos.

- Descripci6n formal de la semfintica del lenguaje.

4_2_.- REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO EN MILORD

4_.2.1.- ENTIDADES BASICAS: HECHOS, REGLAS, MODULOS,

ESTRATEGIAS Y CONTEXTOS

MILORD consta de cinco tipos de objetos: hechos, reglas,
modulos, estrategias y contextos. Hay dos tipos de reglas que

dependen de sus conclusiones: reglas y meta-reglas.

CONTEXTO: La base de conocimientos (BO) esta
particionada en un conjunto de contextos. Cada uno de ellos

esta especializado en una tarea particular, por ejemplo



dlagn6stlco, tratamlento, etc. Cada contexto estd compuesto
por varlos médulos, uno de ellos contlene las meta-reglas gue
controlan las estrategias de busgueda a trav6s de los otros

m6dulos.

MODULOS: Un m6dulo es un conjunto de reglas agrupadas
segun diversos criterios: condiciones similares, conclusiones
iguales, etc. Por ejemplo, en wuna aplicaclén de
diagn6stico m6dico, cada m6dulo tiene wun conjunto de
diagn6sticos y tratamientos con los que se relacionan las
reglas. Los diagnhosticos Yy tratamientos pueden estar
compartidos por diferentes médulos, permitiendoles
representar diversos pasos hacia los mismos objetivos. Cada
modulo tiene un conjunto de meta-reglas que supervisa que las
reglas se puedan aplicar en el. Estas s6lo se aplican a la
reglas del modulo al que pertenecen. E1 resultado, en cada
médulo, es un valor de certeza asociado a cada diagn6stico o

tratamiento a los que se refiere dicho m6dulo.

ESTRRTEGIAS: Una estrategia es un conjunto de modulos a
evaluar y un conjunto de m6dulos rechazados. Las estrategias
se construyen con meta-reglas y se generan dinSmicamente en
ejecuci6bn, dependiendo de las meta-reglas que se puedan
utilizar. Al evaluar una estrategia, el sistema recorre
secuencialmente todos los m6dulos incluidos en ella y que han

de ser visitados.



REG6LAS Y META-REGLAS: Las reglas son los componentes
bSslcos de un médulo. Est4n compuestas por un conjunto de
condiciones, hechos, predicados sobre los hechos o cSlculos
sobre 1los valores numé6ricos de los hechos. Cada condici6n
tendrS un valor como resultado de su evaluaci6bn. Las reglas
tienen una conclusi6bn que es un predicado sobre un objeto
dado: un hecho (en el caso de la conclusi6n de una regla),
una regla o un médulo (en el caso de la conclusi6n de una
meta-regla). Cada regla tiene un valor de certeza asociado
que permite la propagacién de la certeza desde Ilas
condiciones a las conclusiones. Evidentemente, s6lo tienen
sentido cuando Qlas conclusiones se refieren al valor de
certeza de un hecho pero no cuando la conclusi6bn es una

decisi6bn binaria.

Los ejemplos a 1los que se hara referencia estSn
relacionados con PNEUMONIA (una aplicaci6én de diagn6stico

medico utilizando MILORD).

Las meta-reglas son de tres tipos:

- Orientadas a reglas: Aquellas que supervisan que
las reglas se puedan aplicar en un m6dulo. Dependiendo
de los hechos contextuales, algunas reglas son
trasladadas del conjunto activo de reglas: por ejemplo,
las reglas que deducen algun tipo de enfermedad viral
dependen del analisis de sangre y no podran aplicarse a

menos que los resultados del andlisis est8n disponibles.



- Orientadas a m6édulos: Se refieren a la estrategia
global de selecci6bn de subobjetivos. Tras la aplicaci6bn
de cada m6dulo el conjunto de meta-reglas modifica la
estrategia, afadiendo o eliminando m6dulos de la lista
de objetivos; por ejeraplo, la conclusi6bn de una
enfermedad bacteriana probablemente no alterard los

m6édulos que no conciernen a enfermedades de este tipo.

- Orientadas a estrategias: Son las responsables de
combinar las estrategias, cuando se genera mds de una,
en una unica. Usan el dominio y el control del

conocimiento en sSus premisas.

HECHOS: Son los objetos mSs elementales del sistema. Hay

cuatro tipos:

Booleanos: Pueden tomar dos valores: verdadero 6

falso.

Difusos: E1 valor es un grado representado por un
numero lingilistico difuso o una etiqueta

linguistica difusa.

Num~ricos: E1 valor del hecho es un numero.

Subconjunto: E1 valor del hecho es un subconjunto

de un conjunto dado de posibles valores.



En la definlci6n de las reglas es necesarlo examlnar el
tipo de hecho asi como los predicados. MILORD mantiene el
control de las reglas que se deducen y de aquellas que le
pertenecen, como parte de la premisa. Esto es necesario para
garantizar un encadenamiento hacia adelante y hacia atrfis de

una Torma eficiente.

4.2.2_.- VERIFICACION DE LA BC

La verificaci6n 16gica reguiere 1la seleccl6n de
cualquier situacién en la BC que pudiese causar un
comportamiento impropio del motor de inferencias. Como se ha
considerado en el capitulo 3, estas situaciones pueden ser
errores 16gicos (reglas contradictorias o circulares), falta
de conocimiento (conclusiones inalcanzables) o duplicacl6n de
conocimiento (reglas redundantes, condicionales Sl
innecesarias, reglas asumidas). En la l1l6gica booleana, todas
estas situaciones se detectan con un anSlisis de reglas
estStico. En los sistemas difusos se requieren mSs

extensiones.



Exlste una estructura jerarquica evidente entre los
objetos definidos en MILORD. Cada elemento tiene en este
sentido algunas propiedades heredadas. Un hecho hereda los
nombres de las reglas con las que se relaciona. Las reglas y
los hechos heredan el nombre del tnodulo en el que aparecen,
etc.. Esta estructura se puede ver como una red semdntica de
tres niveles. En cada nivel los objetos tienen
interrelaciones que expresan prioridad, subsuncion, inclusion

por parte de la cadena propietaria, especificaci6n, etc..

Estas relaciones se obtienen a partir de un andlisis
sint”~ctico de la BC que se representa mediante el editor que
tiene MILORD [GOD0O88]. Junto con estas estructuras
explicitas, existen relaciones entre estos objetos, dadas por
las meta-reglas. En los siguientes ejemplos, se establece una
red semantica de forma que permite al sistema respetar las
restricciones impuestas por la BC. En las figuras 4.1., 4.2.,
y 4.3., las lineas gruesas representan las relaciones
inferidas a partir de la informaci6n dada en la definici6n de

la BC.

El siguiente ejemplo muestra una inclusi6n mediante las
cadenas de propiedades. En este caso el tipo de propiedad es

"es-una-clase-de".



Figura 4,1.
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Figura 4.3.

Relaci6bn de Prioridades.

R02013 SI 1) neumonia adguirida en comunidad.
2) contactos frecuentes con animales.
3) enfermedad bacteriol6gica
ENTONCES (bastante probable)

NEUMOCOCO

R0O2014 S1 1) neuitionia adguirida en comunidad.
2) contactos frecuentes con pSjaros,
3) enfermedad bacterioldgica
ENTONCES (muy probable)

NEUMOCOCO

Existe una relaci6n "“un pSjaro es una clase de animal?”,

que hace la regla R02014 mis especifica que la regla R02013.



A continuacl6n se da un ejemplo de subsuncl6n entre tres

reglas (la regla R02004 subsume a las otras dos):

R0O2006 SI 1) neumonia adguirida en comunidad.
2) mayor de 70 afos.
3) vive en un asilo.
4) enfermedad bacterioléglca
ENTONCES (moderadamente posible)

NEUMOCOCO

RO2005 SI 1) neumonia adguirida en comunidad.
2) mayor de 70 afos.
3) vive en un asilo.
4) tratado con antibi6ticos,
5) enfermedad bacteriol6gica
ENTONCES (poco probable)

NEUMOCOCO

R02004 SI 1) neumonia adguirida en comunidad
2) mayor de 70 aflos
3) enfermedad bacteriol6gica
ENTONCES (posible)

NEUMOCOCO

La figura 4.3. muestra una relaclon de prioridad entre

las condiciones de las reglas.



4.2.4.- TRADUCCION DEL CONOCIMIENTO DE UNA REPRESENTACION

EXTERNA A UNA INTERNA

Para mejorar el rendimiento del sistema, se hace una
traducci6én de la representaci6bn externa. La representaci6n

interna del objeto se basa en una estructura de frame.

Cada objeto (hecho, regla o modulo), se representa por
una estructura que soporta sus propiedades, relaciones y la
informaci6n general. Esta representaci6n hace explicitas las
relaciones implicitas de la representaci6n externa. AdejnSs,
se pueden realizar algunos calculos (maximo valor alcanzable
para un hecho, ... ) y se pueden detectar errores sint”~cticos
y semanticos. E1 examen del tipo se aplica tambien aqui para

verificar la BC.

- E1 aspecto externo de una regla es:

R010014 SI 1) neumonia adguirida en comunidad.
2) sin expectoraci6n.
3) sin deshidrataci6n.
ENTONCES (moderadamente probable)

ENFERMEDAD ATIPICA.

La representaci6bn 1iInterna de una regla contiene
informacion que no esta explicita en la externa, tal como

informacion de control y contextual para explicar



eficientemente las estrategias de razonamiento. La
representaci6n interna se implementa utilizando una primitiva
defstruct de definici6n de estructura del COMMON LISP. Por
ejemplo la representaci6bn interna de las reglas tiene Ila

forma:

(defstruct regla

(bc nil ztype atom)
(nom nil stype atom)
(modul nil “type atom)
(si nil stype list)
(entonces nil ztype list)
(documentaci6bn " " stype string)
(mr-deducida nil stype list)
(inhibida nil rtype atom)
(asumida nil stype list)
(valor nil “type atom)
(aplicada nil)

(explicaci6n-tall-p nil stype list)
(explicaclén-tall-o nil stype list))

La traduccl6n del conocimiento, realizada off-line debe
recalcularse cuando se introduzcan modificaciones en la BC.

Este calculo podria hacerse incrementalmente.



Al definir una aplicacidn (una BC), existen dos aspectos
fundamentales del problema a resolver: la representacidn del
dominio del conocimiento y del control del conocimiento. E1
segundo aspecto es el principal en [la mayoria de las
aplicaciones de IA. En esta secci6n se sefialan las relaciones

entre elias.

La arguitectura de MILORD presenta una estructura
multinivel tanto en la representaci6n del dominio como en la
del control. Hay una relaci6n entre estas dos

representaciones como se puede ver en la figura 4.4.

La red semantica actua sobre los hechos estructurando
sus interdependencias y controlando mecanismos tales como
suposiciones semanticas entre conceptos (por ejemplo, si el
hecho SIDA esta presente en un contexto de enfermedades
bacteriol6gicas entonces el hecho alcoholismo no es relevante
y no debera ser considerado). La jerarguia de metarreglas
controla 1la aplicaci6én de su dominio de conocimiento
correspondiente. Antes de bajar en los niveles jerSrguicos
del dominio (de las estrategias a las reglas y hechos) se

consulta el nivel de control correspondiente.



Nivel
Heuristico

Nivel
Solucion

Nivel
Inferencias

Nivel
Conceptual
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conocimientos

Arguitectura multinivel

ESTRATEGIAS

MODULOS

REGLAS

HECHOS

Nivel del
dominio

Meta-reglas
sobre
estrategias

Meta-reglas
sobre mé6dulos

Meta-reglas
sobre reglas

Red
semSntica

Nivel de
control

Elementos de representaci6n

Figura 4.4.

de MILORD.



Esta separaci6én entre Jlos diferentes niveles de
representaci6n del control y del dominio encaja bastante bien

con varios procesos de disefio en la definici6n de la BC:

a) Permite un disefio top-down de 1la BC, porque las
decisiones sobre dominio del conocimiento y el control
correspondiente de los elementos son independientes de
refinamientos posteriores. Por ejemplo, en el caso de
definiciones de estrategias, primero se pueden definir
las estrategias basadas s6lo en el dominio del
conocimiento y posteriormente definir c6mo solucionar

ios posibles conflictos entre ellos.

b) Permite definir diferentes metodos de resoluci6én de
problemas debido a @la Tflexibilidad en el nivel
operacional. Por ejemplo, se puede definir una simple

clasificaci6n o un proceso de clasificaci6bn heuristico,

c) Permite definir las diferentes estructuras
jerarquicas: jerarquias mixtas o puras en el dominio
del conocimiento y el nivel correspondiente de control
que  supervisa la utiiizacion de las distintas

estrategias.

Sin embargo esta arquitectura no es apropiada para
definir sistemas generativos, sistemas que pueden generar o
construir soluciones al probiema. MILORD presupone que todas

las soluciones se conocen a priori.



Esta definici6n multinivel tiene tamblén algun aspecto
de inter”s desde el punto de vista del Ingenlero del

conoclmiento:

EXTENSIBILIDAD: Artadir nuevos dominios de conocimiento

y nuevo control de conocimlento es fScil y seguro.

DEPURABILIDAD: Resulta fTScil correglr 1los errores vy

validar la BC.

EXPLICABILIDAD: Explicar el comportamiento del sistema
es mas sencillo porque 1los niveles superiores en la

jerarguia proporcionan las justificaciones correctas.

4_4,- RAZONRMIENTO CON INCERTIDUMBRE

Las aproximaciones numericas a la representaci6n de la
incerteza implican [la hipotesis de la independencia,
exclusion mutua, etc., respecto de la informaci6én con la que
se va a tratar. Por otro lado, esto obliga al experto y al
usuario a ser irrealmente preciso y consistente en la
asignaci6n de tales valores num6ricos a las reglas y hechos.

Sin embargo, estas aproximaciones son computacionalmente

caras.



En MILORD se han desarrollado dos aproxImaclones basadas
en la caracterizaci6n de la incerteza. Los valores de certeza
son t6érminos lingUisticos definidos por el experto, En la
primera aproximaci6n, la representaci6n interna de cada
termino es un numero difuso del intervalo [0,1], siguiendo el
trabajo de Bonissone [BONI87] y permite tratar con valores de
incerteza y con reglas cuya iIncerteza concierne a la solidez
de la aplicaci6bn. La segunda aproximaci6n es una extensib6n de
la primeray permite tratar con reglasque contienen
incerteza expresada lingiiisticamente que modifica |las
condiciones y las conclusiones. Tal tipo de incerteza se
representa iInternamente mediante etiquetas difusas. Por
razones computacionales, ambas representaciones se
parametrizan al principio de cada disefio de aplicaci6n. En la
aplicaci6bn de diagnostico de neumonia (PNEUMONIA), se ha
utilizado al principio la primera aproximacion, Yy Hluego, se
ha cambiado a la segunda aproximaci6bn de acuerdo con la

preferencia de los expertos m~dicos.

MILORD se 3 parametrizado tambien para ejecutar
diferentes calculos de 1incerteza operando con un conjunto

definido de t6rminos de valores lingiiisticos de certeza.

Para modelizar la informacion que contiene
incertidumbre, se han propuesto diversos enfoques basados en
diferentes teorias entre las cuales destacan la teoria
probabilista, la teoria de la evidencia, y la teoria de la

posibilidad. En los tres mfetodos, la hip6tesis elementai es



que la incertidumbre resultante de la inferencia de una regla
se puede calcular a partir de [la incertidumbre del

antecedente y de la incertidumbre de la regla:

certeza(q) » h (certeza(p), certeza(p->q))

El significado de esta representaci6bn numérica y su
obCenci6bn determinarSn Qlas propiedades de 1la Tfunci6n h,

denominada modus ponens.

4.4.1.- MANEJO DE LA INCERTIDUMBRE CON NUMEROS DIFUSOS

Cada valor linguistico se representa internamente
mediante un intervalo difuso (numero difuso), es decir,
mediante una TFfuncion miembro de un conjunto difuso sobre la
linea real, o0 mas precisamente, sobre el espacio real
representado mediante el intervalo [0,1]. Estas Tfunciones
miembro se pueden interpretar como los significados de los
terminos en el conjunto de terminos. Los operadores de
conjuncion y disyu.icion aplicados a esas Tfunciones pueden
producir otra funci6n miembro como resultado que deberA
emparejarse con un término en el conjunto de t6rminos, con el
objeto de mantener cerrado el conjunto de t6rminos. Esto
pueriu hacerse mediante un proceso de aproximaci6én lingilistica

[GOD088] .



Aunque un SBC puede definir su propio conjunto de
terminos junto con sSu representaci6n iInterna, MILORD
proporciona un conjunto de t6rminos por omisi6én obtenido por
medio de un estudio realizado entre varios de profesionales
médicos en el Srea de Barcelona. E1l conjunto de t6rminos por

cjnision es:

{IMPOSIBLE, CASI1-1MPOSIBLE, LIGERAMENTE-POSIBLE,
MODERADAMENTE-POSIBLE, POSIBLE, BASTANTE-POSIBLE

MUY-POSIBLE, CASI-SEGURO, SEGURO)

Cada termino Ti se representa mediante una Tfuncion

miembro pi(x), para x en el intervalo [0,1].

Cada funcion miembrc se representa mediante cuatro
parametros Ti = (@,, bj, &, d”) correspondientes a los

intervalos con pesos de la Figura 4.5.

El conjunto de terminos de nueve elementos tiene la
siguiente representacion resultante del estudio realizado y

corresponde a las funciones de la Figura 4.6.
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IMPOSIBLE @, 0, 0. 0)

CASI IMPOSIBLE = (0, 0, 0.05. 0.08)
LIGERAMENTE POSIBLE - (0.05, 0.07, 0-14. 0-17)
MODERADAMENTE POSIBLE - (0.10, 0.15, 0.35, 0.45)
POSIBLE = (0.25, 0.35, 0.55. 0.65)

BASTANTE POSIBLE (0.45, 0.55, 0-75, 0.85)

MUY POSIBLE - (0.65, 0.75, 1, D

SEGURO - (@, 1, 1, D

Con el objeto de ser capaz de evaluar lasnormas-T T3,
™, T,y las conormas-T Sj, S, SJ sobre loselementos de del

conjunto de terminos (que se utilizan para el calculo de la
incertidumbre en MILORD), se aplicara la siguiente f6rmula de
acuerdo con las reglas aritmeticas de los numeros difusos:
Dodos dos intervalos difusos 1 = (@, b, c. d) e i" = (@, b~,

c’, d° ) tenemos que:

-
+
N

=(at+ta", b+b’. c+c’. d+d”)

i - i" =(a-d’. b-c’. c-d’. d-a’)

i * i’ =(aa". bb’. cc”. dd*")

minCi,i’) = (min(a,a"), min(b,b”), min(c,c’), min(d,d"))
max(i,i”’) = (max(a,a"), max(b,b"), max(c,c’), max(d,d"))



4_.4_2_.- KANEJO DE LA INCERTIDUMBRE UTILIZAMDO ETIQUETAS

LINGUISTICAS DI."NUSAS

Como se ha mencionado anteriormente, esta es la
aproximaci6én que ha sido Ffinalmente la preferida de los
expertos. Es wuna aproximaci6n alternativa que permite
combinar la imprecisi6n y la iIncerteza. Se va a considerar
una proposici6n tal como "x es A’ donde x es una variable que
toma sus valores de un subconjunto difuso A de un universo
del discurso U. Entonces x 1induce a una distribuci6n de

posibilidades sobre A:

nx) = p™Xx), para todo x C U

dondf? |y* permanece para Hla funcion miembro del subconjunto
difuso A, de donde se identificara A con la distribucion de

posibilidad n, sobre A.

Se puede definir una etiqueta difusa por medio de ia
funcion t: [0, 1] — > [0, 1] de forma que la proposici6n (X
es A) es t° fuese equivalente a X es A" " donde A” = t 0 A,

en el sentido de las funciones de composici6n usuales.

Este conjunto de etiquetas se aplica actualmente sobre
valores con un grado de posibilidad entre 0 vy 1
(incrementandolo o disminuy6ndolo), y no tiene ningun efecto

sobre valores que son seguros o imposibles.



En cuanto a la selecci6n del conjunto de t6rmlnos,
MILORD trabaja con dos conjuntos de t6rminos de valores de
certeza lingUisticos. Uno, proporcionado por el experto, se
utiliza externamente, y el otro se genera automSticamente

desde el principio y se utiliza de forma transparente para el

usuario.
Cada valor de certeza [linguistico, se representa
internamente mediante wuna etiqueta difusa, que puede

entenderse como el significado de los terminos en el conjunto
de terminos. Los operadores conectivos aplicados a esos
valores de certeza, pueden producir otro valor de certeza,
que estara emparejado con un termino de urio de los dos

conjuntos de terminos, dependiendo del operador utilizado.

En el conjunto de terminos expertos de PNEUMONIA existen
nueve valores linguisticos con la siguiente representacion

parametrica:

" IMPOSIBLE (0,0)
CASI-IMPOSIBLE (0,0.05)
rg* LIGERAMENTE-POSIBLE (0,0.1)
t,. MODERADAMENTE-POSIBLE (0,0.65)
tj: POSIBLE 0,1)
t(,- BASTANTE-POSIBLE (0.35,1)
~7e MUY-POSIBLE (0.9, 1)
rge CASI-SEGURO (0.95,1)

tg: SEGURO (1,1)



Estas etiquetas se aplican a los hechos y a las reglas.
Si  no se especifica ninguna etigueta, MILORD asume por
defecto el valor CASI-SEGURO (tJ, en lugar de SEGURO (t,).
debido a que t, tiene un comportamiento diferente del resto:
no puede modificarse por composici6én (por ejemplo, t o t, -
t,, para todo t), y es totalmente incompatible con cualquier
otro (por ejemplo. la compatibi lidad de t, con t es & para
todo t distinto de t,). Por tanto, t, y, por dualidad. 1, se

reservan para razonamiento no difuso.

Como se ha mencionado anteriormente. despues de toda
operaci6n logica, se realiza un proceso de aproximacion para

mantener cerrado el conjunto de terminos expertos.

A continuacion se muestra un ejemplo del proceso de

inferencia:

R08004 SI 1) Neumonia adquirida en comunidad es
’casi seguro-
2) Enfermedad bacteriana es "posible”
3) (No aspiraci6n) es "muy posible”
ENTONCES [Posible]

Enterobacteria es ’bastante posible”’

Hechos observados:



(1I°) Neumonia adquirida en comunidad es ’muy posible*

(2°) Enfermedad bacteriana es “casi seguro-

(3") Aspiraci6bn es “ligeramente posible”

Pasos de i1a inferencia:

(@ La compatibilidad entre ) y (%) produce:

‘moderadamente posible~.

(b) La coinpatibilidad entre (2) y (2°) produce: “casi

seguro”.

(c) La negaci6bn de (37): (no aspiracion) es (no

ligerainGnte posible) es decir, "muy posible”.

(d) La compatibilidad entre @) vy (¢) produce:

"posible”.

e [@d@ vy (b y (@] produce: ™moderadamente posible-.

() Inferencia: (e) y el valor de la regla (posible)

produce: "moderadamente posible®.

(g La composici6bn entre (f) y la etiqueta de la

conclusion (bastante posibie) produce: “posible®.



Esta aplicaci6n concierne al diagn6stico y tratamiento
de las enfermedades de neumonia. Como muchas otras en
medicina, tiene muchas caracteristicas iInteresantes vy
complejas que sirven como cota para los enlornos de sistemas
basados en el conocimiento. Entre ellos se pueden sefalar:
razonamieno no monotono, incertidumbre e informaci6n

incompleta.

En el caso de una neumonia extrahospi talaria, se
determina en primer lugar si es bacteriana, atipica o se da
en un contexto mas especifico. Dentro de una gran hip6tesis,
se 1iIntenta Illegar a conocer la enfermedad que padece el
paciente planteandose subobjetlvos mas restringidos, como es
por ejemplo, el tipo de germen en el caso de la neumonia. En
este proceso cohexisten diversas hip6tesis con diferente

grado de certeza.

Aunque en la mayoria de los centros sanitarios que en
nuestro pais atienden a los enfermos afectados de neumonia,
se pueden realizar exploraciones complementarias, 6stas no
informan generalmente de 1la etiologia de las mismas. EI
medico que atiende al enfermo ha de hacer una aproximaci6n

etiol6gica para iniciar un tratamiento.



Estas aproximaciones se efectuan bajo cierta incertidumbre.
La incertidumbre puede persistir durante todo el proceso
terapeutico ya que en estas enfermedades no es frecuente el

diagnbstico definitivo.

En resumen, el diagn6stico y tratamiento de Ilas
neumonias es un ejemplo paradigmatico de como el m6dico en
determinadas situaciones ha de decidir ciertas actuaciones
con datos incompletos, y lo que es mas 1iImportante, bajo
incertidumbre. EI objotivo de 1la aplicacién PNEUMONIA es
orientar los casos de neumonia en las primeras 24 horas, es
decir, cuando el medico no dispone de la mayoria de pruebas
que le permitan afirmar o descartar un determinado

diagnostico.

Ahora considcresc un ejcmplo de razonamiento no
monotono. Supongase el caso de un paciente bronquitico,
fumador, de 62 afos con neumonia adquirida en comunidad y

Cocos gram positivos en parejas.

Primeramente, se asume que el sistema deduce que es muy
posible que la enfermedad tenga un origen bacteriol6gico y
solo pcco probable que tenga un origen atipico. A
continuaci6n, una meta-regla de control deduce que, para un
paciente con las caracteristicas citadas, el sistema
intentara primero validar la hip6tesis; neumonia por
estreptococos (un tipo de bacteria). Ahora, se supone que

s6lo hay dos reglas aplicables en este caso:



R0O2003 SI 1) neumonia adguirida en comunidad
2) enfermedad cré6nica respiratoria
3) enfermedad bacteriol6gica
ENTONCES (posible)

NEUMONIA POR ESTREPTOCOCOS

R02026 SI 1) neumonia adguirida en comunidad
2 ) pleuresia
3) cocos gram positivos en parejas o0 en cadenas
ENTONCES (muy posible)

NEUMONIA POR ESTREPTOCOCOS

Tras aplicar estas dos reglas decide que es muy posible
que la bacteria sea neumonia por estreptococos. Dos dias
despues, se realizan rayos X y se observa queexisten
cavidades lo cual es evidentemente contrario a neumonia por
estreptococos. Esto implica que la certeza de neumonia por
estreptococos era muy alta y se debe disminuir. En este caso,

se aplica la siguiente regla no mon6tona:

R02034 SI 1) neumonia por estreptococos
es bastante posible
2) los rayos X demuestran que hay
cavidades.
ENTONCES (seguro)

la certeza de neumonia por estreptococos es

moderadamente posible.



Esta regla obliga a disminuir el grado de certeza de
neumonia por estreptococos de acuerdo a un cierto grado
propagado por la regla. El1 resultado final es que el valor de

certeza de neumonia por estreptococos es ligeramente posible.

Cuando fTalla un diagn6stico o un tratamiento, hay que
modificarlo. Dicha modificacion debe tener en cuenta Ila
informacién relacionada con el Tfallo y el diagndstico y
tratamiento previos. Son las metarreglas, cuyas condiciones
son relevantes para el diagn6stico o tratamiento err6neo, las
que dirigen dicha modificacion. En cualquier momento, el
usuario puede introducir nueva informaci6én relevante que,
dependiendo del conjunto de metarreglas, puede provocar un
cambio en el proceso de busqueda que consiste en sumar
modulos o quitar modulos de 1la lista de objetivos. La
utilizacion de meta-reglas de control para reglas y modulos
permite disefiar una estructura jJjerarquica de la base de

conocimiento.

La BC de PNEUMONIA tiene tres contextos diferentes:
diagnostico, tratamiento y complicaciones, supervisadas por
un médulo que contiene las metarreglas orientadas a modulos.
Dicho m6dulo permite diferentes Interacciones segun lo que
interese al usuario. Por ejemplo, un usuario que ya sabe el

diagnostico estara interesado en el tratamiento.



Actualmente, el contexto de diagn6stico (casi comploto para
neumonia adguirida extrahospitalariamente) contiene diez
médulos: uno de metarreglas y nueve de reglas que agrupan a

las reglas por germen o familias de g6rmenes.

4.6.- SITUACION ACTUAL DE MILORD

Se han descrito algunos aspectos del sistema MILORD, en

concreto su arquitectura y su gestion de la incertidumbre.

De entre las aplicaciones desarrolladas sobre MILORD,
una de ellas, PNEUMONIA, ha producido resultados
significativos en cuanto a su competencia; ha sido la primera
utilizada habitualmente por 1los medicos del servicio de

urgencias de un hospital espafiol: L*Alianca Mataronina.

La aplicacion al diagn6stico y tratamiento de la
neumonia actualmente contiene unas mil reglas y 350 hechos
cubriendo mas del 95% de la neumonia adguirida

extrahospitalariamente y las complicaciones postratamiento.

Otras aplicaciones utilizando MILORD incluyen disefo
VLSl y control automatico- Las futuras extensiones de MILORD
conciernen a la gestion de 1informaci6én 1iImprecisa y a un
interface con un sistema de adquisici6n de conocimiento,

basado en una construcci6n psicol6gica personal.



CAPITULO 5

MEDIDAS DE EVALUACION

5.1.- INTRODUCCION

El objetivo de la evaluacion es medir la ejecucion de un
sistema basado en el conocimiento. Los SBCs se evaluan en

primer lugar, para comprobar su precision y utilidad.

Las evaluaciones realizadas in situ por los expertos,
ayudan a determinar la precision del conocimiento incorporado
y de cualquier respuesta o conclusion que proporcione el

sistema.

Las evaluaciones de los usuarios ayudan a determinar la
utilidad del sistema: si producen resultados utiles, la
extension de sus capacidades, la facilidad de interacci6én, la
inteligibilidad y credibilidad de sus resultados, su

eficiencia y velocidad, y su fTiabilidad.



E1l proceso de evaluaci6n deberia ser contlnuo,
conienzando con el diseiio del sistema, extendi™ndose a Ilo
largo de los diferentes niveles del desarrollo vy
convirti6éndose en met6dico de forma creciente cuando se
realice la implementaci6én en el mundo real, mediante la

realizaci6n de estadisticas anuales y retrospectivas.

A continuaci6n se proporcionan alnunas pautas generales
sobre como evaluar SBC, concentrSndose en cuestiones que
complican la evaluaci6n y en factores que deben considerarse
durante el disefio. Es tambien deseable distinguit entre dos
aspectos del termino “evaluaci6n®. En InformStica, el t~rmino
"evaluacion del sistema®™ normalmente signifxca optimizaci6n
en el sentido tecnico - estudios de tiempo, por ejemplo, que
miden el tiempo necesario de UCP (CPU) o el numero de accesos
a disco. Por otro lado, aqui se pone enfasis en la ejecuci6n
del sistema ante una tarea especifica de consulta, para la
que se disefio. A diferencia de los programas convencionales,
los SBC no trabajan con problemas para los que hay una clara
respuesta correcta o err6bnea. Por tanto, rara vez es Tacil
demostrar rotundamente que las respuestas del sistema son
correctas y concentrarse entonccs en demostrar que se alcanza
la soluci6n del problema en la forma 6ptima. En el siguiente
punto se van a subrayar algunas cuestiones clave que afectan
a la decisi6n sobre c6mo evaluar mejor un sistema basado en

conocimientos.



Es necesario definir un conjunto de medidas para evaluar

un SBC- Esto significa considerar los siguientes problemas:

- como definir un patron realista,

- como controlar el sesgo,

- definir necesidades de tiempo realistas para Ila
evaluacion,

- controlar las variables,

- adecuar la evaluacion al nivel de desarrollo,

- definir un protocolo.

5.2.1- DEFINIR UN PATRON

Las evaluaciones necesitan algun tipo de ™"patron™, es
decir, una respuesta aceptada en general como correcta con
la cual se pueda establecer una comparaci6n. Pero ~cu™l es
este est™ndar?: ”~uno que pueda darlo el experto humano?, ”~uno
con el gque esten de acuerdo un grupo de expertos?, ~=«~0 que

represente una soluci6n ideal?.

En general, existen dos perspectivas sobre cémo definir

un patrén:



- lo que con el tiempo llega a ser la respuesta correcta

para el problema (en sentido objetivo),

- 1o que el experto humano (o0 un grupo de ellos)
presentan como respuesta correcta, partiendo de la mlsma

informacion para el programa.

Por ejemplo, MYCIN se ha evaluado comparandolo con el
juicio de expertos humanos mientras que CADUCEUS se ha
evaluado comparando sus diagnbsticos con los publicados en la
literatura medica sobre algunos casos seleccionados [BUCH85].
ElI metodo anterior es el que se utiliza mas frecuentemence
[VERD89]. Esta es 1la razon por la cual [los problemas

descritos en adelante se refieren a este tipo de patron.

5.2.2,- EL SESGO

En el disefio de cualquier estudio de evaluacion, es
importante considerar las fuentes de sesgos. Si el patron es
aquel sobre el que un grupo de expertos estSn de acuerdo, es
necesario tener en cuenta el sesgo entre los diagnosticos de
los expertos humanos. Se debe considerar tambien la
posibilidad de que los expertos humanos puedan valorar

injustamente el trabajo realizado por un programa de



ordenador porque estén en cierta TfTorma predlspuestos
negativamente hacia la ciencia informatica. Este sesgo pu”~de
controlarse mediante evaluaclones a ciegas. Un ejemplo de

ello es un test de Turing.

5.2.3,- NECESIDADES DE TIEMPO REALISTAS SOBRE LOS

EVALUADORES

Una cuestion mundana que debe considerarse porque puede
conducir a fallos en el disefio o0 a retrasos inaceptables en
la terminacion de la valoracion del programa, es el tiempo
necesario para que los evaluadores juzguen la ejecucion del
sistema y para que otros suministren los datos de
comprobacion. Si el patron de la evaluacion es el juicio de
los expertos humanos, se presentael problema de la
seleccion del conjunto de casos a distribuir entre los
expertos para que los juzguen. Un diseiio que escoja los dos
0 tres problemas mas oportunos a valorar y que se concentre
en obtener las opiniones del experto de la forma mis f~cil
posible, tendra m”~s oportunidades de exito. Ademas es
importante estimar con precision la cantidadde trabajo
realizada por los expertos y medir el tiempo necesario para

obtener sus juicios o valoraciones.



Antes de valorar 1la capacidad de un SBC es preciso
definir los estSndares minimos aceptables que permitirAn que
se considere el 6xito del sistema. Ir6nicamente, en muchos
casos es dificil decidir el nivel de ejecuci6n que lo
califica como experto, puesto gije cuando el sistema alcance
un resultado que est6 conforme con el patrén, el sistema no
va a poder decir 'correcto". Es necesario definir un estSndar
realista de la evaluaci6n. Por ejemplo, este podria ser un
numero de casos que el sistema pudiese resolver de acuerdo

con el patré6n.

5.2.5.- CONTROL DE LAS VARIABLES

Otros factores que se deben tener en cuenta en la
evaluaci6n, son las necesidades y especificaciones
establecidas al principio de la construcci6n del sistema. La
evaluaci6n del SBC debe estar de acuerdo con ellas. Por
ejemplo, si el enfoque del sistema es alcanzar las decisiones
6ptimas en un dominio de pericia, entonces puede aceptar un
fallo que refleje una inadecuaci6n del sistema en aspectos

diferentes a la toma de decisiones [GASC83].



Junto con el control de las variables, 1la evaluacidn
debe adecuarse al nivel de desarrollo. E1 diseflo inicial del
desarrollo del sistema debe 1ir acompaftado de sentencias
explicitas sobre qu6é medidas habrd para determinar el 6xito

del sistema, y como se evaluarS el 6xito o fallo del mismo.

5.2.7.- DEFINICION DE UN PROTOCOLO

Como resumen de los problemas de evaluacion expuestos
anteriormente, se puede decir que es obligatorio definir un
protocolo que establezca [la evaluacion del SBC. Este
protocolo debe reflejar que se va a evaluar, contra qué6

(patron), cuSndo, como controlar las predisposiciones, etc.

A continuacion se da una breve descripcion de las
medidas de evaluacion que han aparecido hasta ahora en la
literatura. Es posible agruparlas en dos clases: medidas
relativas a la estructura y contenido, y medidas referentes

a la funcionalidad.



5.3.- MEDIDAS RELATIVAS A LA ESTRUCTURA Y CONTENIDO DE LA

BASE DE CONOCIMIENTOS

Las tnedidas pertenecientes a este grupo se obtienen
examinando la BC. Son: medidas sobre el uso de elementos
estructurales, inteligibilidad, comprensibilidad y medidas de

complejidad de tiempo y espacio.

5.3.1.- MEDIDAS SOBRE EL USO DE ELEMENTOS ESTRUCTURALES

Esta medida se vrefiere al wuso de las estructuras
proporcionadas por el formalismo estructural y al uso de
parametros. Esto se puede llevar a cabo mediante un onalisis
estadistico. Con esta medida se puede detectar dque, por
ejemplo, un SBC utilizando un formalismo borroso no necesita
logica borrosa porgue la mayoria de las reglas utilizan solo
los limites mSs altos o m8s bajos del 1intervalo borroso,
proporcionado por el fTormalismo, para asignar el valor de
certeza de un hecho (por ejemplo absolutamente-cierto vy

absolutamente-falso), es decir, en realidad son booleanos.



Puesto que la utilidad de un sistema depende de Ilos
usuarios, el conocimiento final representado en el SBC debe

ser tan claro como sea posible para ellos (inteligibilidad).

La comprensibilidad se define como las medidas de
facilidad para comprender descriptores y para explicarlos en
t~Arminos de conceptos ya conocidos por el sistema [BERG88].
Esto esta fuera del alcance de los SBCs ya construidos, pero
no si el SBC que esta siendo estudiado tiene capacidad de

aprendizaje.

5.3.3.- MEDIDAS DE COMPLEJIDAD: TIEMPO Y ESPACIO

Esta medida se refiere a la profundidad y longitud del
razonamiento. Otro aspecto importante es la medida de 1la
eficiencia de la rutina de razonamiento. Esta tiene en cuenta
el numero de pasos necesarios para alcanzar una conclusion,
la cantidad y relevancia de la informaci6n solicitada, y el
orden en el que la informaci6n es requerida. OuizS sea la
medida mSs estudiada debido a que existe una investigaci6bn
anterior sobre medidas de tiempo y espacio en grSficos,

arboles, etc. Por ejemplo, basado en un Srbol de prueba del



proceso de refutaci6n en el PROLOG, Shapiro [SHAP84] define
la complejidad objetivo-tamaino, la complejidad profunda, y la
complejidad de longitud. E1 problema principal es tal que
resulta necesario seguir un proceso de simulaci6n para
obtener las medidas porgue est™n definidas como limites altos
de todas las posibles interpretaciones (soluciones) del
problema y de sus pruebas. Esto hace que tales medidas sean
poco practicas cuando el SBC es grande. Tao [TA087] ha estado
trabajando tambidn en medidas de complejidad pero en una
direcci6n diferente, Ha desarrollado EVAL, un programa de
evaluaci6én que produce los resultados de la estimaci6n de la
evaluacion para una estructura de inferencia. Se han definido

varias medidas:

- una medida de busqueda horizontal total para alcanzar
el objetivo final mientras que se razona (factor

horizontal ),

- una medida del factor de ejecuci6bn medio de los
caminos de inferencia parciales mientras que se razona

(factor de profundidad), y

- el maximo del factor de ejecucion entre tales caminos,

Estas medidas se basan en la funcion f que se deriva de

la transformada z de la teoria de control de realimentacibn

(adaptada con arreglo a algunas reglas de propagaci6n). El1



mayor problema de su actual trabajo radlca en determlnar el
factor de ejecucl6n de cada paso de la inferencia ya que tal
factor Juega un importante papel en el cAlculo de la funci6bn

L

5.4_.- MEDIDAS RELATIVAS A LA FUNCIONALIDAD

En este grupo estan las medidas que necesitan
informacion o los resultados del comportamiento del SBC. Es
decir, es necesario tener al menos un conjunto de casos
resueltos para realizar las mediciones. Son: eficiencia de la
ejecucion, eficiencia del razortamiento (discurso, ajuste de
la soluci6én del problema, poder de predicci6n),
razonamiento correcto, precisi6n, analisis de sensibilidad,

utilidad y transferibilidad.

5.4.1.- EFICIENCIA DE LA EJECUCION

El enfoque de esta medida estriba en la relaci6n
existente entre el proceso de toma de decisi6n/compromiso de
tiempo de los usuarios, es decir, el tiempo de respuesta del

sistema. Precisamente uno de los factores que distinguen los



SBC para aplicaclones de procesos de control es que tienen
en cuenta las medidas de eficiencia. Puesto que este tipo de
SBC dependen del tiempo, es importante conocer cudnto tiempo
se necesita para tener un aviso del SBC antes de realizar la
ejecucidn. Un sistema que necesita un compromiso de tiempo
excesivo para los usuarios, por ejemplo, puede no ser
aceptado incluso si les exime de otras tareas. Similarmente,
deben garantizarse Jlas t6cnicas de anAlisis sobre el
comportamiento del sistema. Una potencia de UCP (CPU)
infrautilizada o un comportamiento de busqueda en disco
disefiado pobremente, pueden introducir 1ineficiencias de
recursos que limiten fuertemente el tiempo de respuesta del

sistema o su costo-efectividad.

Sin embargo, estos SBC normalmente tienen en su BC un
conjunto explicito de reglas heuristicas, que proporcionan

esta i1nformacion.

Volviendo a otros tipos de SBC, se puede considerar el
trabajo de Hartman [HART87] que da una medida de la ejecucion
con el objeto de maximizar el recurso utilizado. Su medida
se refiere al costo de la computaci6n. La idea base consiste
en calcular 1la utilidad esperada de 1la estrategia de
resoluci6n de un problema sobre unos problemas de ejemplo, y
luego elegir uno que maximice el costo computacional

esperado.



A pesar de que la confianza en los procesos de
razonamiento de un SBC es crucial para su 6xito, los
ingenieros del conocimiento normalmente aceptan el hecho de
que existen varios parametros que influyen en la aceptacion
del sistema por los usuarios involucrados. La naturalidad del
discurso entre el SBC y el usuario es esencialmente

importante. Algunas cuestiones relevantes son [BUCH85]:

la eieccidn de las palabras utilizadas en las

preguntas y respuestas generadas por el sistema,

- la habilidad del SBC para explicar 1ia base de sus
decisiones y para dar apropiadamente estas explicaciones

segun el nivei de pericia del usuario,

- la habiiidad del SBC para ayudar a los usuarios cuando
estan confundidos por lo que se les pide o0 cuando

necesitan ayuda por otra razon al utilizar el programa,

- la habilidad del SBC para aconsejar o educar al
usuario en los propios terminos del usuario de forma que
se superen las barreras psicologicas hacia la

utilizaci6én del ordenador.



Por causa de cuestlones tales como Qlas anterlores,
cualquier pequefiez es importante para ultlmar el 6xito

prSctico del SBC y la calidad de sus consejos.

5.4.3.- EFICIENCIA DEL RAZONAMIENTO: AJUSTE DE LA SOLUCION

DEL PROBLEMA / PODER DE PREDICCION

El termino poder de prediccion [BERG8B] refleja el grado
en el cual un descriptor aprendido puede encajar en nuevos
ejemplos. Tiene una fuerte conexion con la generalidad,

Extendiendo este concepto a la evaluacion de los SBC puede

significar considerar el grado de generalidad de una
solucion. Por tanto, es necesario estimar el equilibrio
entre lo especifico de wuna solucibn y su poder de
prediccion.

5.4_.4_.- RAZONAMIENTO CORRECTO

No todos los disefiadores de SBC se preocupan de si sus
programas toman las decisiones de la misma forma que Ilo
harian los humanos, ni tampoco de si el consejo que ofrecen

es adecuado. Sin embargo, cada vez se presta mas atenci6bn a



los mecanismos segun los cuales los expertos huxnanos
resuelven los problemas. En relaci6n con este estudio, el
interface entre la ingenieria del conocimiento y psicologia
es mayor, Yy dependiendo de la motivaci6n de los disefiadores
de sistemas y de los usuarios eventuales del programa
experto, puede ser apropiado prestar atenci6n a los
mecanismos de razonamiento que el programa utiliza durante el

proceso de evaluaci6n.

Por tanto la medida del “razonamiento correcto®™ expresa
el grado en el cual la soluci6n se ajusta al. patr6n. Esta
medida debe contemplar los estandares minimos aceptados asi

como el estado de desarrollo.

5.4.5,- PRECISION

Se debe tambien distinguir entre correccibn y precisib6n.
La medida de precisi6bn consiste en ejecutar el SBC con
informacion tipica e informaci6bn atipica, y comparar los
resultados para ver si la respuesta del sistema es la

precisa.



Mide el minimo cambio significativo en ia entrada que
provogue un cambio en la salida. Por ejemplo, en un SBC que
trabaje con 1incertidumbre, el anSllsis de sensibllidad
podria mostrar los rangos de valores del factor de certeza
correspondientes a las entradas que no producen cambios en

los resultados.

Un analisis de sensibilidad se realiza cambiando
sistematicamente los valores variables de las entradas y los
parametros del SBC, sobre un rango de interes, Yy observando

el efecto sobre la ejecucion del sistema.

Considerese un sistema que produce un resultado
satisfactorio (es decir, si los resultados intermedios, el
resultado final, y el razonamiento se consideran
suficientemente expertos) cuando trabaja con un caso C. Si C
utiliza las entradas (tales como datos o valoraciones del
usuario) 1., ¥, ..., ¥, entonces la validaci6n del analisis
de sensibilidad implicaria alterar cada entrada y valorar los
cambios producidos en la ejecuci6n del sistema. Por ejemplo,
si 1, es la temperatura del paciente y el caso de consulta
satisfactorio incluye una temperatura de 37Q centigrados, Yy
si ademSs, se conoce que la temperatura podria no tener
ningun efecto sobre el diagn6stico de dicho caso, entonces

alterando 1 con otro valor (dejando i,, I, v i, ¥, ..., I



como estaban anteriormente) podria no producirse nlnguna
alteraci6n en los resultados intermedios, en el resultado

final, o quizS incluso en el proceso de razonamiento.

Los encargados del desarrollo de sistemas basados en el
conocimiento no han utilizado hasta ahora el andlisis de
sensibilidad - al menos no explicitamente. Sin embargo, el
anSlisis de sensibilidad puede ser el m6todo cualitativo a
mano m~s potente: Es especialmente util cuando se dispone de
pocos 0 ningun caso de prueba. Es tambien muy apropiado para
sistemas que utilizan medidas de certeza y necesitan que los
usuarios proporcionen valoraciones de la carencia de certeza
establecida, ya que 6stos pueden alterarse como se desee y
tambi6bn puede examinarse el efecto sobre las medidas de

certeza intermedias y Ffinal.

5.4_.7.- UTILIDAD

La wutilidad final del sistema dependerS de la
completitud con respecto al irea del problema y Ila
conformidad con las caracteristicas del dominio [BREN89]. De
ahi que dicho sistema reuna todas las condiciones necesarias

para poder utilizarse en casos reales.



La calidad del SBC determinarS su posterior uso, coOmo
por ejemplo un producto comercial. Los parAmetros tales como
la fuente de conocimiento utilizado en la construcci6n del
SBC, estSndares, metodologias, etc., serSn los encargados de

determinar este potencial.

5.5.- ESTADO ACTUAL Y PROBLEMAS ABIERTOS

El estado de la validacion de SBC no esta estructurado
ni  desarrollado. La mayoria del trabajo realizado en
validacion se basa en investigaciones ad hoc. En evaluaci6n
esta situaci6n es aun peor. No hay ni especificaciones sobre
como dirigir la evaluaci6n de los problemas, ni
especificaciones sobre las medidas necesarias. A pesar de
esta situaci6n, algunos autores han definido medidas para
solventar sus necesidades. Por ejemplo Bergadano [BERG88]
define un conjunto de medidas para su sistema de aprendizaje.
Pero sus medidas estan influenciadas por el objetivo de
aprendizaje y dependen de datos particulares de la BC. Se
puede concluir entonces, que se ha realizado un peguefio
esfuerzo en la evaluaci6n de SBC. No es posible aislar la

evaluaci6n de SBC de otros aspectos de la validaci6n. Muchas



de las medldas de evaluacl6n Incluyen conceptos y t8cnlcas
fuertemente relaclonadas con la estructura y funclonalldad de
los SBC. Por tanto, el desarrollo de la evaluacl6én de SBC
requiere mayores estudios en aquellos aspectos de la
validacién de SBC sin olvidar la 1investigaclén sobre las

medidas que proporcionan un mayor entendimiento del SBC.



CAPITULO 6
MODELOS DE EVALUACION

PROPUESTOS

6.1.- INTRODUCCION

Para construir la base de conocimientos en los SBC
actuales, se recurre a la competencia de los expertos
humanos. Esta elaboraci6én no se realiza de una sola vez.
Durante el desarrollo del sistema, el experto ve la necesidad
de aportar numerosos cambios en la BC, de modificar ciertas
reglas, de cambiar de opini6én sobre la forma de expresar
ciertos conocimientos, etc., y todo ello a la vista de los
resultados obtenidos en los test realizados. La mayoria de
las BC se ponen a punto probando y corrigiendo 1la BC
existente segun los distintos casos sometidos al sistema.
Este procedimiento es largo, y la puesta a punto es dificil
incluso para los mejores expertos. Asi en algunos casos se
han utilizado programas que permiten aportar una ayuda al

experto en el refinamiento de las reglas de conocimiento.



En esta Tesis se proponen tres modelos de medldas para
evaluar una BC en ejecuci6bn, con el objeto de obtener pautas
para refinarla posteriormente y mejorar el comportamiento del

sistema. Dichos modelos son:

- Medida de la robustez

- Medida de la ruta

- Factor de enfoque

6.2.- MEDIDA DE LA ROBUSTEZ DE UNA BC

La fiabilidad de un sistema basado en el conocimiento no
depende unicamente de su correccib6bn, precisi6n y
sensibilidad, sino tambien de su robustez, es decir, del
grado hasta el cual el SBC produce resultados significativos
aplicando diferentes entradas, cada vez con menos

informacion.

Es 1interesante evaluar cuSl es 1la amplitud de las
variaciones de los datos introducidos al sistema que induce
a un cambio de decision. En el caso que se estudia, los
expertos son medicos y, por tanto, responsables de la salud

y de la vida de su paciente. Por ello, no pueden aceptar



fScllinente las propuestas de un slstema basadas en gran
parte, en oplniones subjetivas de otras personas. Si se puede
demostrar que el razonamiento del sistema es relativamente
insensible a las variaciones de 1interpretaclén de |los
elementos subjetivos, el m6dico usuario se sentirS mSs seguro

al saber que trabaja con un sistema s6lido.

Por consiguiente, es importante la realizaci6n de un
an™lisis de la robustez del sistema con el objeto de obtener
informaci6n sobre su comportamiento ante la falta de ciertos
datos de entrada. Sobre todo conviene conocer que datos son
imprescindibles porque influyen decisivamente en la obtenci6n
del diagnostico final (de una neumonia, por ejemplo), qué6
datos pueden ser menos relevantes o meramente informativos,
cémo responde el sistema ante la carencia de datos

suficientes para emitir algun diagn6stico, etc..

Por todo lo expuesto, a continuaci6bn se presenta un
metodo orientado a realizar un andlisis para evaluar la
robustez de un sistema basado en el conocimiento y los
posibles resultados y conclusiones que pueden obtenerse tras
su aplicaci6n. Dicho metodo se ha desarrollado utilizando el
sistema MILORD y la base de conocimientos PNEUMONIA,

comentados en el capitulo 4.

El modelo propuesto para analizar la robustez de una BC
consiste en ejecutar sucesivas veces un numero de casos

considerados completos C%, C,, .... , C,. Cada uno de estos



casos contlene un numero de datos variable dj, o, ...,d",
referentes a las caracteristicas que presenta el enfermo, y
hay que tener en cuenta que cada regla en la BC estS
expresada en Tforma normal conjuntiva (dj A dj Ao A d,).
Cada caso C" deberS ejecutarse varias veces eliminando datos

sucesivamente.

En una primera ejecucion de un caso, es decir cuando el
caso esta completo con todos 1lis datos, el sistema puede
inferir un solo diagnostico o bien varios diagnosticos con
diferentes grados de certeza. Los grados de certeza que

utiliza MILORD son nueve:

Imposible

- Muy poco posible

- Ligeramente posible

- Moderadamente posible
- Posible

- Bastante posible

- Muy posible

- Practicamente seguro

- Seguro

Se pretende estudiar el comportamiento del sistema ante
la sucesiva falta de informacion, es decir, analizar las
diferentes situaciones que se pueden originar al carecer el
sistema de los datos necesarios para emitir su diagndstico,

o para emitirlo con un grado de certeza suficiente.



En un principio, se pueden considerar varias

posibilidades:

El sistema cada vez puede emitir menos

diagn6ésticos.

- ElI sistema cada vez emite sus diagn6sticos con menor

confianza.
- Puede 1llegar un momento en que el sistema se pare
porque no tenga datos suficientes para dar un

diagnostico.

- Se emite un mensaje de posible error en los datos

del caso.

Para la medida de la robustez de una BC se han

considerado varias etapas:

a) Ejecuci6bn de los casos y calculo

b) Representacion grafica

c) Analisis de resultados



La primera parte consiste en ejecutar un conjunto de n
casos completos. Los datos de cada caso estardn almacenados
en Ticheros a los que se ir™ accediendo sucesivamente. E1
proceso consta de un bucle global que se repite tantas veces

como casos se tengan que examinar.

Para cada caso concreto, se realizariin los siguientes

pasos:

1.- Se ejecuta el caso completo, es decir, suministrando
todos sus datos, y se obtiene el resultado consistente en uno

0 mas diagnosticos con sus factores de certeza asociados.

2.- Se suprime un dato del caso anterior y se vuelve a

ejecutar el caso, que en esta ocasion constara de n-1 datos.

3.- Se comparan los resultados obtenidos en los pasos 1y 2,

tomandose las siguientes acciones:

3.1,- Si los resultados de las dos ejecuciones son

iguales, continuar en el punto 4.

3.2,- Si los resultados de 1las dos ejecuciones son
diferentes, se deberS indicar por pantalla y ademas se

registrara dicho suceso en un Tfichero de resultados,



sefialando el dato que se ha eliminado y la variaci6n
observada - disminucién del numero de diagn6sticos

finales y sus valores de certeza asociados.

4_- Se elimina otro dato y se vuelve a ejecutar el caso. A
continuaci6n se repite el proceso de comparaci6n respecto a

la ejecuci6bn previa realizada.

La ejecuci6bn de un determinado caso puede repetirse
tantas veces como datos se haya dispuesto eliminar, o bien

puede imponerse una condicion de Tfinalizaci6én tal como:

- Terminar cuando los resultados no sean significativos,
por ejemplo, cuando los diagnosticos finales no superen

un grado de certeza establecido.

- Terminar cuando el sistema no pueda dar una soluci6n

al problema por no disponer de informaci6n suficiente.

Ademas de las diferencias, tambien se contabilizan los

cambios registrados para la obtenci6bn de una estadistica

final:

Qu6é datos producen variaciones

Numero total de variaciones observadas

En gu”™ momento el sistema no puede dar un resultado



Por ejemplo, sup6ngase un caso C, para el cual los datos

del enfermo son los indicados en la figura 6,1.

N6tese que la primera columna contiene el nombre de las
variables, la segunda su significado, y la tercera el valor
asignado para el caso CM. El1 resultado obtenido por MILORD
para dicho caso con todos los datos (m = 0, siendo m el

numero de datos suprimidos), consiste en los siguientes

diagn6sticos:
DIAGNOSTICO CERTEZA
Anaerobio Posible
Legionella Moderadamente posible
Tuberculosis Moderadamente posible
Virus Moderadamente posible
Enterobacterias Ligeramente posible
Haemophilus Ligeramente posible
Micoplasma Ligeramente posible
Chlamydia Ligeramente posible

Si se supone que en el caso anterior se realiza un
proceso iterativo, eliminando sucesivamente un dato, se

observan las siguientes variaciones:



VARIABLE

NE

ESTAT-MALALT
COMA

DISPNEA
HIPOTENSIO
DESORIENTAT
DIES-INICI

DIES

DIA
MES
ANY

SEXE

EDAT
AP-INTERES
TIPUS-AP-INTERES
ABS

INICI
TOS
EXPECTORACIO
ESPUT
DOLOR-PLEURITIC
TEMPERATURA
FRE-CARD
TE-ASSOC
ASSOCIADES-GRAL
ASSOCIADES-GI
RX-FET

DADES-RX

RX-DISTR
BRNEUM-S
D-S
ANALAB
LEUCOCITS
POLIS

PP

BANDA
GASOS
P02

PCO2

PH
BIC-ST
B-E
EX-ESPUT
ALTREPN
FET-Z-N
EVOLUCIO
ADNOH

SIGNIFICADO

Neumonia extrahospitalaria
Estado del enfermo

Coma

Dificultad resplratorio
Hipotensi6n

Desorientacib6n

NQ dias desde primeros sint.
Tiempo desde diagn6stico

Dia

Mes

Afo

Sexo

Edad

Existencia antec. patol6qicos
Antecedentes patol6gicos
Antibi6ticos previos

Forma de inicio

Tos

Expectoraci6én

Tipo de esputo

Dolor pleuritico

Temperatura

Frecuencia cardiaca
Existencia de datos clinicos
Tipo de datos clinicos

Datos cl. gastrointestinales
Existencia de radiografias
Datos radiol6gicos

Distribucion infiltrados Rx
Certeza en inf. bronconeumén.
Certeza en iInf. difuso
Existencia de analitica

NQ leucocitos en sangre
Polinucleares totales
Porcentaje de polinucleares
Polimorfonucleares en banda
Existencia de Gasometria
Presi6n parcial de oxigeno
Presi6n parcial de C02

Ph

Bicarbonato estSndar

Exceso de base

Examen de esputo

Convivencia con otras neumon.
Efectuada tinci6bn Ziehl-Nil.
Evolucibn

Adenopatias hiliares

Figura 6.1.
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- Para m = 1, eliminando el dato COMA (es decir, la
informaci6n sobre si el paciente estA en coma), se observa

que el resultado de la ejecuci6bn no varia.

- Para m = 2, es decir, si una vez eliminado el dato
COMA se suprime tambien el dato ABS (es decir, la informaci6n
sobre si el paciente ha tomado antibi6ticos previos), el

resultado sigue sin variar,

- Para m = 3, eliminando tanibien el dato TOS (es decir,
la informaci6én sobre si el paciente tose o no) tampoco varia

el resultado,

- Para m = 4. eliminando el dato DOLOR-PLEURITC (dolor

pleurxtico), se observa en siguiente resuitado:

DIAGNOSTICO CERTEZA

Anaerobio Posible

Legionella Moderadamente posible
Tuberculosis Ligeramente posible
Virus Moderadamente posible
Enterobacterias Ligeramente posible
Micoplasma Ligeramente posible

Chlamydia Ligeramente posible



Es declr, hay un diagn6stlco que se han suprimido de la
soluci6én (Haemophilus) y uno que continua pero con un grado

de certeza menor (Tuberculosis).

- Para m =5, suprimiendo el dato INICI (forma de inicio

de la neumonia) tambi6n se observan variaciones:

DIAGNOSTICO CERTEZA

Anaerobio Ligeramente posible
Legionella Moderadamente posible
Tuberculosis Ligeramente posible
Virus Moderadamente posible
Enterobacterias Ligeramente posible
Micoplasma Ligeramente posible
Chlamydia Ligeramente posible

Es decir, 1la certeza del diagn6stico Anaerobio ha

disminuido de Posible a Ligeramente Posible.

- Para m = 6, eliminando el dato TEMPERATURA no se

observan variaciones.

- Para m = 7, eliminando el dato ESTAT-MALALT (estado

del enfermo), se obtiene:



DIAGNOSTICO CERTEZA

Anaerobio Ligeramente posible
Tuberculosis Ligeramente posible
Virus Moderadamente posible
Enterobacterias Ligeramente posible
Micoplasma Ligeramente posible
Chlamydia Muy poco posible

Es decir, desaparece el diagnostico Legionella vy
disininuye de certeza el diagnostico Chlamydia (de Ligeramente

posible a Muy poco posible).

Para m = 8, eliminando el dato DISPNEA (dificultad

respiratoria, el resultado es igual que en el caso anterior.

Para m = 9, eliminando el dato DESORIENTAT
(desorientacion o confusion del enfermo), tampoco varia el

resultado.

- Para m = 10, eliminando AP-INTERES (antecedentes

patol6gicos de interes) el resultado es el siguiente:

DIAGNOSTICO CERTEZA

Anaerobio Ligeramente posible
Tuberculosis Ligeramente posible



Es declr, han desaparecido cuatro dlagn6sticos de la
soluci6bn, y 1los que perduran Q1o hacen con un nivel de
confianza muy bajo. En este punto puede considerarse que

dichos resultados no son ya significativos.

E1l proceso puede continuar hasta que el sistema se pare
o bien hasta que el resultado no sea significativo. En este
trabajo se ha considerado que los resultados no son
significativos por debajo de un grado de certeza de

"moderadamente posible”.

Una vez terminado este proceso se pasarA a la segunda

parte.

6.2.2.- REPRESENTACION GRAFICA

Esta segunda parte consiste en la representacidn
grifica de los resultados obtenidos en la etapa anterior,
para una mayor Tfacilidad visual en la interpretaci6n. Las
grSficas reflejan la relaci6n existente entre la eliminaci6én
sucesiva de ciertos datos del caso y la variaci6bn
experimentada en la emisi6n del diagn6stico por parte del
SBC. De esa forma se puede apreciar claramente en qué momento
los resultados dejan de ser satisfactorios, por no superar el

minimo de confianza establecido.



Se utilizan ejes coordenados en los cuales se

representa:

- en el eje de abcisas el valor de m, es decir, el
numero de las datos que se han 1do suprimiendo,
partiendo de los n datos iniciales de que consta el caso

completo.

- en el eje de ordenadas los factores de certeza.

- en el ~rea comprendida entre ambos ejes, la evolucion
de cada diagnostico emitido en la situacion inicial al

ir suprimiendo datos sucesivamente.

Por ejemplo, 1la figura 6.2. representa los resultados
obtenidos en la ejecucion del caso de la seccion 6.2.1.
mediante un diagrama de barras, muy utilizado en el entorno
medico. Puede apreciarse que para m=0, es decir, en Ila
primera ejecucion disponiendo de todos los datos de entrada,
la respuesta del sistema consiste en ocho diagnésticos,
representados cada uno mediante una barra de diferente
tonalidad, de los cuales solo cuatro (Anaerobio, Legionella,
Enterobacterias y Tuberculosis) alcanzan el grado de certeza
"moderadamente posible*. A medida que se van eliminando
datos, el numero de barras (diagn6sticos) tiende a
desaparecer o a disminuir de altura (grado de certeza). Asi,
al llegar a m=10 solamente se obtienen dos diagn6sticos como

respuesta (Anaerobio y Tuberculosis), y ambos con un grado de
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certeza Insuflciente para considerarlos significativos. A
continuaci6bn se muestran en 1la figura 6.3., los mismos
resultados utilizando una representaci6n por ~ieas donde
tambi6n se observa la tendencia descendente de la respuesta

del sistema.
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Figura 6.2.
Representaci6n grafica de los resultados
obtenidos en la ejecuci6bn de un caso Ci

mediante diagrama de barras.
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Esta tercera parte consiste en la observaci6n de los
resultados obtenidos en las sucesivas ejecuciones y en la

obtenci6n de conclusiones a partir de ellos.

En este trabajo se han procesado un total de 40 casos
sobre diagné6stico de neumonia adguirida
extrahospitalariamente. Dichos casos han sido proporcionados
por el Centro de Estudios Avanzados de Dlanes donde tambi”n
se estan realizando investigaciones en el Srea de validacion
de Bases de Conocimientos. El1 metodo propuesto se ha aplicado
mediante un programa LISP (Ap6ndice 1), observ~ndose los

siguientes resultados:

a) La grafica resultante del proceso aplicado muestra que la
tendencia del comportamiento del sistema al suprimir
informaci6n es disminuir el numero de diagn6sticos inferidos
y los factores de certeza asociados a los mismos. Una vez
decidido el grado de confianza a partir del cual los
resultados no se consideran significativos, se puede apreciar
cuSntos datos de entrada pueden eliminarse manteniendo la
robustez del sistema. En este trabajo se ha considerado que
por debajo del grado de certeza "moderadamente posible®, los
resultados no son significativos. La tabla de la figura 6.4.
muestra los resultados en la ejecuci6n de 40 casos por

MILORD, indicando el numero 1inicial de datos y el numero



limlte de ellminacidn de datos hasta el cual los resultados
obtenidos son significativos. Por ejemplo, wun LIMITE-5
indicaria que se podrian suprimir 5 datos de entrada y los
resultados continuarian siendo significativos, pero gue al
eliminar el sexto ya no lo serian. Se puede observar que
dicho sistema emite resultados significativos hasta una media
de LIMITE=20, es decir, hasta la supresi6bn de 20 datos,
teniendo en cuenta que cada caso dispone originalmente de una
media de 45 datos. Por tanto, se puede considerar que para

cada caso son necesarios 25 datos por término medio.

b) Existen ciertos datos que al eliminarlos, producen
variaciones mas fuertes en el comportamiento del sistema. La
figura 6.5. muestra una tabla que refleja las variaciones
observadas en los diagnosticos Ffinales referentes a la
supresi6n sucesiva de los datos indicados, sobre un total de
casos ejecutados que se especifica en la ultima columna. (Las
variaciones se refieren tanto a variaciones en el numero de
diagn6ésticos como en los grados de certeza asociados a los
mismos). Por ejemplo, el dato AP-INTERES (antecedentes
patol6gicos de Interes) produce variaciones en el diagnéstico
final el 67% de las veces que se suprimi6é como dato de
entrada- Esto implica que 1la informaci6én sobre |los
antecedentes patol6gicos del enfermo (diabetes, hSbitos
téxicos como tabaco o alcohol, mieloma, etc.) son datos de
primer interes para orientar una neumonia en las primeras

horas de atenci6én al enfermo.



c) Exlsten clertos datos que apenas producen varlaclén en el
comportamlento del slstema, lo que puede Inducir a pensar que
son menos relevantes o incluso meramente informatlvos. Por
ejemplo, observando 1la tabla de 1la figura 6.5., puede
apreciarse que el dato ABS (antibléticos prevlos) s6lo ha
producido variaciones un 2,5% de las veces en que se ha
ellminado como dato de entrada, 1o que implica que no es un
dato de los mSs decisivos a la hora de tenerlo en cuenta para
el diagn6stico. Tambi”~n puede considerarse el dato SEXO que
no ha producido ninguna variaclén, 1o que supone que dicha
informaci6n no es necesaria porque no interviene para la

emision del diagnostico.

d) En algunos casos, la sucesiva falta de informacl6n provoca
una disminucion en el numero de diagn6sticos finales mientras
que en otros llega un punto en que el numero de diagnhosticos
empieza a aumentar, aunque todos con un grado de certeza muy
bajo. Esto significa que en ese punto el sistema ha obtenido
una respuesta formada por dlagn6sticos inconsistentes porque
la informacl6n de la que dlspone no es suficiente. Por tanto,

dichos resultados no deberian considerarse muy flables.

e) En los casos en los que no hay suficlente informacl6n para

emitir un diagn6stico, el sistema no infiere nada.

Todo esto deberia tenerse en cuenta para, por ejemplo,
eliminar datos superfluos que no aporten gran cosa y hagan

perder el tiempo al usuario, en el caso de una consulta



r*pida, o bien para solicitar slernpre primero aguellos datos
mds relevantes o decisivos de cara la diagn6stico final. En
el caso de utilizaci6n de la misma BC con distintos fines,
por ejemplo acad6micos, por un lado, y consulta real rdpida,
por otro, podria ser iInteresante incorporar al sistema dos

modalidades de uso:

una para orientaci6bn rSpida en la que s6lo se

solicitasen los datos mds iImprescindibles,

- otra para un an”lisis m6s exhaustivo disponiendo de

todas las pruebas.
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TOTAL DATOS

46
59
60
38
33
41
38
52
45
57
40
52
43
41
43
53
45
50
54
48
56
43
52
32
46
55
52
43
52
52
41
42
34
35
41
35
44
36

38

LIMITE
(MOD-P)

34
20
10
26
21
23
28

13

12
11
26
26

29
26
29

31
29
22
30
10
31
22

26
28
25
23

27
26
24
24
25
25

Figura 6.4

NCDATOS
NECESARIOS

42
50
26
18
23
15
17
29
17
48
27
46
31
30
17
27
36
21
28
19
47
12
23

16
45

21
43
26
13
17
11
28
14

20
12

13



DATO
ELIMINADO

ESTADO DEL ENFERMO
COMA

DIFICULTAD RESPIRAT.
DESORIENTACION

DIAS DESDE INICIO
DIAS DESDE DIAG. NEUM
SEXO

EDAD

ANTEDENTES PATOLOG.
TIPO ANTECEDENTES PAT
ANTIBIOTICOS PREVIOS
FORMA DE INICIO

TOS

EXPECTORACION

TIPO DE ESPUTO

DOLOR PLEURITICO
TEMPERATURA
FRECUENCIA CARDIACA
HIPOTENSION

SIGNOS CONSOLIDACION
DATOS CLINICOS ASOC.
DATOS CLINICOS GRAL.
EXISTENCIA RADIGRAF.
DATOS RADIOLOGICOS
DISTR. INFILTRAD. RX
ANALISIS DE LABORAT.
NCLEUCOCITOS
NOPOLINUCLEARES
PORCENTAJE POLINUC.
EXISTENCIA GASOMETRIA
CONVIVENCIA CON NEUM.
NEUMONIAS MISMO EDIF.
CONTACTO CON TUBER.
EFECTUADA TINCION Z-N
ADENOPATIAS HILIARES

VARIACIONES
PRODUCIDAS

N

=
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=

Figura 6.5.

TOTAL
CASOS

38
40
27
40
40
39
40
40
37
22
40
38
40
36
22
38
39
38

37
38
13
40
26
21
40
21
21
21
12
33
29
12

PORCENTAJE
VARIACIONES

52,6%
17,5%
18,5%
0%
0%
0%
0%
0%
67, 5%
40,9%
2,5%
34,2%
17, S%
11,1%
22,7%
44 ,7%
7,6%
0%
0%
5,4%
21%
0%
0%
88,4%
47 ,6%
0%
47 ,6%
33,3%
28,5%
0%
0%
0%
0%
0%
1,25%



En toda base de conocimientos es iImportante considerar
la disposici6bn de los hechos y las reglas a la hora de
encadenarse, para llegar a un objetivo. Con la medida de
evaluaci6n de 1la ruta se pretende estudiar el camino que
sigue la traza de las reglas disparadas en la ejecuci6n de un
caso, para evaluar si esa ruta va mSs o menos directa hacia
el objetivo o si realiza muchas desviaciones. En el caso de
un SBC que tuviese que explorar muchas reglas inutiles cada
vez, para poder dar wuna soluci6én al problema, seria
conveniente modificarla de tal forma que se optimizase dicho

proceso.

Para representar la medida de la ruta se ha utilizado
una funci6n que representa el numero de reglas disparadas en
el proceso de iInferencia. Obs6rvese, por ejemplo, la figura
6.6., que representa la ruta que sigue la traza de un caso
CN que se dirige de forma clara hacia el objetivo, mientras
que la ruta trazada en la figura 6.7. tiene muchas
dificultades en alcanzarlo, pues explora muchas reglas que no
necesita. Se pretende presentar un modelo que permita
comparar las rutas originadas por las trazas de las reglas
con el prop6sito de decidir cudles se adaptan mds al camino

6ptimo.
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Ruta 6ptima.
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Ruta deflciente.



El primer paso para la aplicaci6n de esta medida de
evaluaci6n es la obtenci6n de la traza que siguen las reglas
en cada caso que se ejecuta. Hay que tener en cuenta que las
reglas son aserciones dadas en forma de implicaciones que se

pueden expresar en la forma:

S1I <condiciones>

ENTONCES <acciones>

La activaci6n de las reglas constituye una cadena de
acciones dirigida por Modus Ponens. La organizacion y el
acceso a las reglas son iImportantes. El acceso puede variar
desde un esquema muy simple, en el cual 1las reglas son
utilizadas en un orden predeterminado, hasta osquemas mSs
complejos que integran dispositivos que permiten resoluci6n
de conflictos, es decir, procesos dinamicos de selecci6n de

la regla activa.

Se partira de un total de n casos de forma que pueda
observarse el comportamiento general del sistema. En este
trabajo, se ha realizado dicho analisis utilizando 40 casos

de neumonia.

Por cada caso se realizard lo siguiente:



- Ejecuclén del caso reglstrando en un flchero las

reglas que se van dlsparando y su secuencla.

- Obtencl6n del encadenamiento de dichas reglas o traza
de reglas. En este paso se obtendrA un Sfbol de reglas. Por
ejemplo, dado un caso C,, se puede obtener 1la traza

representada en la figura 6.8.

hl-

-rl
h2-

r4

h3 r2 9 rio
h4
h5 r3 r7
h6

-8

Figura 6.8.

Traza de reglas.

Se observa que se han disparado 10 reglas, rl, r2, r3,
r4d, r5, r6, r7, r8, r9, rl0O, siendo rl0 el diagn6stico final
inferido. De dichas reglas r6 y r8 no particlpan para la

consecuci6n del objetivo final.



Para evaluar la ruta que ha seguldo la traza, habrS que
tener en cuenta las reglas que se han dlsparado y cu”~les de
ellas no pertenecen al conjunto solucl6n, es declr, cuales no
se han utilizado para alcanzar el diagn6stico Tinal. Por
tanto, habrS que contabilizar en la ejecucl6n dlchos valores.
Se propone establecer una relacion entre el numero de reglas
utilizadas para alcanzar la soluclén y el numero de reglas
disparadas- El porcentaje de reglas utilizadas en el conjunto
solucion respecto del total de reglas disparadas en el
proceso de iInferencia puede ser significativo para evaluar la

desviacion general de la ruta que siguen los casos en una BC.

Ademas se ha utilizado una funci6n para representar la
ruta seguida por un caso en funci6n de las reglas disparadas
en su ejecucibn, Esta Tfuncibn se construye asignando las
reglas a diferentes niveles dependiendo de su pertenencia o
no al conjunto solucion, y de su alejamiento al mismo. Es
decir, una vez extraidas las reglas disparadas en la

ejecucion, se asignarSn a los siguientes niveles:



Nivel 0: Reglas que pertenecen al conjunto soluci6n.

Nivel 1: Reglas que no pertenecen al conjunto soluci6n y su

alejamiento es de primer grado.

Nivel 2: Reglas que no pertenecen al conjunto soluci6n y su

alejamiento es de segundo grado.

Nivel n: Reglas que no pertenecen al conjunto soluci6n y su

alejamiento es de grado n.

E1l alejamiento del conjunto soluci6n se ha definido como
sigue: Si para que se dispare la regla r se han disparado por
delante de ella al menos n reglas a partir de la ultima que
pertenecia al conjunto soluci6n, el grado de alejamiento de
r es n. En el caso de una regla que se obtenga directamente
a partir de los datos de entrada, se considera su grado de
alejamiento 1. En el caso de una regla que tenga como
antecedentes a dos o mSs reglas, para calcular el alejamiento

se tomarS el camino mSs corto.

Una vez contabilizado el numero de reglas de cada nivel,
se obtiene la representaci6n grdfica que indica la ruta que

ha seguido la traza de las reglas.



Por ejemplo,

supbngase que se ha obtenido la traza

representada en la figura 6.9. al ejecutar el caso C,.

hl-

h2—

h3—

h4—

h5—

h6—

h7—

h8 -

h9 -

h10-

ri-

ro

rlo-

ri7z

Se tienen

Nivel O;
Nivel 1:

Nivel 2:

-r3- -r8
r7-
ré
rl2(diagn6éstico)
ril ri3-
ri6
ri4 ri5-
Figura 6.9

los siguientes niveles de reglas:

r3, r4, r5, r6, r7, r9, rlo, rll, rl2

ri3, ril4, rl7

ri6



a los cuales les corresponden los valores:

NIvel 0: 11 reglas
NIvel 1: 4 reglas

Nivel 2: 2 reglas

La grSfica correspondiente se representa en la figura
6.10., teniendo en cuenta que en el eje de abcisas se
representan los niveles y en el de ordenadas, el numero de
reglas correspondiente a cada uno de ellos. Esta grfifica se
acompafia de un diagrama de barras (Figura 6-11) que
representa claramente el numero de reglas disparadas por cada
nivel y su tendencia descendente. Ambas 1i1ndican que dicha
solucion se adapta bastante a la solucion 6ptima especificada

en la figura 6.6.
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Niinero de reglas 6

Ntvel 3

Figura 6.11.



Sin embargo, consid”rese ahora la
representada en 1la figura 6.12., en

pertenecen a los siguientes niveles:

NIVEL O: r2, r3, r4, r9, rli3
NIVEL 1: rO, rl, r8, r5, r6, rl4, rlo,

NIVEL 2: r21, ri2, ri8, ri5, rl6, r20,

traza deun caso (Qy,

la cual lasreglas

ril

rl7, r22, rl9

Cuyos valores correspondientes serSn:

NIVEL O: 5 reglas
NIVEL 1: 8 reglas

NIVEL 2: 9 reglas

Las graficas correspondientes,

se reflejan en las

figuras 6.13. y 6.14., observandose en este caso que la ruta

es deficiente debido al aumento de reglas en cada nivel y la

tendencia creciente de la curva.



hl -10

h2
-rl -rl2
h3
-r8 -1
-rl9
h4 r2
-ri3 (DIAG)
h5
-3
-9 -rl4
6 _
-r4 -ri8
h7 - -ri5
h8 - -5
-rl6
h9 -
-ré
hi10
-rlo -rl7
-r20
hil
-rlli
-r22
Figura 6.12.

Para evaluar el comportamiento general del sistema
utilizando la medida de ruta, se obtendrii la media de Ilos
sumatorios de las reglas disparadas en el total de los casos

ejecutados, correspondientes a cada nivel.
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Figura 6.13.
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Nivel 0 Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3

Nivetes

Figura 6.14.



La medida expuesta se ha desarrollado mediante un
programa LISP (Ap6ndice 2) y se ha aplicado al sistema MILORD
con la BC PNEUMONIA obteni6bndose Jlas medidas de ruta
correspondientes a los casos individuales, asx como la global
del sistema. En la figura 6.15. se muestra la ruta global que
sigue el sistema, y en la figura 6.16. el diagrama de barras
correspondiente, habiendo utilizado 40 casos para medirla.
Los niveles de reglas obtenidos finalmente por termino medio,

son los siguientes:

NIVEL O: 40,6
NIVEL 1: 208,3

NIVEL 2: 11

Esto indica, que si bien el sistema MILORD con la BC
PNEUMONIA no sigue la ruta optima, si se enmarcaria en una
situaci6én media buena ya que aunque en el NIVEL 1 hay
bastantes reglas, el numero de nivel superior es 2, es decir,

no se generan muchos niveles de reglas iInnecesarias.

Se puede comprobar gque esta medida es de gran utilidad
para aplicarla a cualquier sistema de diagn6stico, y da una
visi6n simple y clara del comportamiento general del sistema
en la consecuci6bn de los objetivos y por tanto, de si el

mecanismo de inferencia se acerca o no a la solucion 6ptima.



En el caso de que se dlsparasen muchas reglas
Innecesarias en el proceso de inferencia, aumentarla el
numero de niveles y su valor. En ese caso, seria recomendable
modificar la BC de forma que la ruta de los casos fuese lo
mSs directa posible hacia el objetivo. Esto podria hacerse,
por ejemplo, afadiendo un orden de disparo en la parte S1 de
las reglas, de forma que aquellas reglas que contuviesen m6s

atributos relevantes se disparasen antes que las otras.
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Figura 6.16.



Mediante el Tfactor de enfoque se trata de medir el
enfoque del sistema, es decir, si la deducci6n del/los
diagnostico/s se lleva a cabo de forma enfocada o no. Para
ello es preciso estudiar la base de conocimientos

dinamicamente, mediante la ejecucion de un conjunto de casos.

Se ha definido el factor de enfoque como:

siendo:

N = Numero de objetivos estudiados o visitados en
la ejecucion, intentando verificarlos a
traves de los datos disponibles.

M = Numero de objetivos alcanzados finalmente, es
decir, numero de diagn6sticos que ofrece el
sistema como soluci6n final.

FC = Factor corrector

n = Numero de casos estudiados



Su significado es el siguiente: cuanto mds tienda a la

unidad el

sistema.

factor de enfogue, tanto mAs enfocado estarfi el

Cuanta mé&s informaci6n i1ncompleta exista, se

explorar™n mAs objetivos durante la ejecucibn, y en

consecuencia el FE serd menor y tambi™n el enfogue del

sistema.

6.4.1- CALCULO DEL FACTOR DE ENFOOUE

Para su calculo se propone el siguiente metodo:

1-"

Se parte de n casos completos cuyos datos estaran

contenidos en distintos ficheros.

Para cada caso se realizarS el siguiente proceso:

1.1.- Ejecuci6bn del caso por el sistema,
registrando los nombres de los m6dulos visitados
en el proceso de inferencia asi como los

diagn6ésticos alcanzados.

1.2.- Gbtenci6n del numero de m6dulos visitados
durante la ejecucion con el objeto de verificar el

diagn6stico en ellos establecido (suponiendo que



2 .-

cada mddulo comprenda un dlagnéstlco; en caso
contrario habria que contabllizar el numero de

diagn6éstlcos visitados).

1.-3.- Obtencl6n del numero de m6dulos utilizados
en la respuesta del sistema, es decir, el numero

de diagnosticos emitidos finalmente.

1.4.- C~lculo del factor de enfogue individual
para el caso Cj. En este trabajo, se ha considerado
un FC = 2, ya que hay dos m6dulos, MENU y BACT-
ATIP, que siempre se contabilizan como visitados
pero que son modulos intermedios, es decir, no

contienen diagnostico Tfinal.

Una vez ejecutados los n casos se calculara el

enfoque global aplicando la f6érmula.

6.4.2_-

RESULTADOS PARA MILORD

Este proceso se ha desarrollado mediante un programa

LISP (vease el apendice 3) y se ha aplicado posterlormente a

MILORD utilizando la base de conoclmientos PNEUMONIA.



Para la evaluacldn se han utllizado 40 casos de prueba.
En la tabla de la figura 6.16. se aprecian los resultados
obtenidos en el cSlculo de los FE parciales para dichos

Casos.

El factor de enfogue gJobal resultante ha sido FE - 0,6,
lo que 1indica que el enfoque del sistema MILORD con la BC
PNEUMONIA es aceptable. En el supuesto de un sistema cuyo FE
resultante fuese inferior a 0,5, deberia pensarse en
modificar la BC de forma que el sistema en su ejecuci6n no
necesitase visitar muchos miis m6dulos de los estrictamente

necesarios.

Este parimetro ademas de utilizarse para medir el
enfoque de un sistema aislado, puede aplicarse tambien para

comparar el enfoque de dos sistemas.
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CAPITULO 7
CONCLUSIONES Y

LINERS FUTURNS

7.1.- CONCLUSIONES

Este trabajo ha consistido bSsicainente en el estudio de
la validacion de BC y en el diseio de tres medidas para
evaluar las bases de conocimientos dinamicas. Seguidamente se

han aplicado dichas medidas a la BC PNEUMONIA del SBC MILORD.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se pueden

extraer las siguientes conclusiones:

1.- La aplicacion de las medidas de evaluaci6bn de BC
propuestas en esta tesis: analisis de la robustez, medida de
la ruta y factor de enfogue, proporcionan una mayor

comprensi6n del comportamiento del SBC y aportan criterios



para decidir sl es necesario modificar la BC con el objeto de
mejorar su rendimiento. En otros tipos de medidas existentes,
solamente se utilizan m6todos estadisticos mientras que aqui
se incorporan elementos simb6licos, tales como la seleccl6n

de atributos.

2,- La medida de 1la robustez de una BC, sirve para
evaluar el grado de solidez de una BC ante la posible falta
de informacl6én en el tratamiento de un caso, acusando la
necesidad de optimizacién si esta es insuficiente, e
indicando el numero minimo de datos necesarios para emitir un
diagn6stico. Lo ideal para el medico, seria disponer siempre
del mayor numero de datos posibles (antecedentes personales,
datos de exploracion fisica, datos analiticos, exploraciones
complementarias, etc.), que ayudasen en conjunto a enfocar un
determinado diagnostico. Sin embargo, esto no siempre es
posible en un primer momento, y el m~dico dispone solamente
de un numero limitado de datos. Por lo tanto, puede ser muy
util para 81 saber con qu6é numero minimo de datos puede

manejarse de cara a establecer un diagn6stico.

Ademas, mediante el proceso propuesto en la seccion
6.2., se obtiene informacl6n sobre cuales son los datos mas
relevantes que se necesitan conocer para que el
funcionamiento del SBC sea 6ptimo. Esto es de suma
importancia, puesto que este tipo de sistema se dedica
principalmente a orientar a los especialistas en las primeras

horas de atenci6n al enfermo, cuando aun no se conocen todos



los datos y pruebas, y por tanto, es ventajoso conocer qub6
datos deben ser obtenidos primero por ser m6s relevantes o
slgnificativos para el sistema a la hora de obtener un
diagn6éstico. Por ejemplo, de los resultados obtenidos con la
BC PNEUMONIA se puede senalar que los datos T“antecedentes
patol6gicos de interes®™ (alcoholismo, tabaguismo, diabetes,
EPOC, etc.) y T"datos radiol6gicos del enfermo®™ (Srea del
pulmén afectada, consolidaci6n, infiltrados, etc.), son de
primera importancia y es aconsejable su conocimiento para la
decisi6n del diagn6stico. Por tanto, este m6todo no s6lo
sirve para conocer el numero minimo de datos con los que
puede trabajar el sistema, sino que tambien permite averiguar
cuales deberian ser esos datos para que la respuesta fuese la

m~Ns adecuada.

3.- La medida de la ruta nos muestra si el camino que
utiliza el sistemaen el proceso de inferencia, se adapta al
optimo, o bien si los caminos que sigue paraalcanzar Ila
soluci6n son muy dispersos, en cuyo caso deberia ser
perfeccionado para mejorar el rendimiento. Mediante el modelo
propuesto en la seccion 6.3. esto se puede interpretar
facilmente a traves de la representaci6n grafica, comparando
el resultado obtenido para el sistema en estudio, con el caso
de ruta 6ptima. En el casode un sistemaque en su
funcionamiento dispara muchas mas reglas que las

estrictamente necesarias, seria recomendable modificar la BC.



4_- La medlda de enfoque nos da ldea de la diflcultad
del slstema en su tarea de alcanzar una soluci6n al problema
planteado. Un sistema bien enfocado alcanza pronto el
objetivo, ahorrando tiempo y recursos en su utilizaci6n. La
aplicaci6n de esta medida es sencilla utilizando el algoritmo
propuesto en la seccibn 6.4., y ademds es de gran utilidad
porque la interpretaci6n matem”~tica es muy simple y se puede
aplicar a cualquier sistema de clasificaci6n. No existe en
ella problema de interpretaci6bn; puesto que el rango de
valores entre los que puede variar el factor de enfoque es
[0, 1], es claro que un buen FE sera aquel que se aproxime a
1, es decir, el correspondiente a un sistema que no ha de
explorar muchos mas m6dulos que los estrictamente necesarios

para alcanzar la solucién.

5,- Los resultados obtenidos permiten proponer Ila
utilizacion de Qlas medidas mencionadas para comparar el
funcionamiento de dos o mds sistemas con el prop6sito de
obtener wuna valoracion de que BC se ajusta mis a un

funcionamiento 6ptimo.



A la vista de la situacl6n actual en la evaluacl6n de
bases de conocimientos y de los resultados obtenidos en este

estudio, se proponen las siguientes lineas de investlgaclén:

1.- Adaptaci6n directa de las medidas propuestas: medida
de robustez, medida de la ruta y factor de enfogue, a un
sistema como MILORD, de forma que 6ste las incorpore

automaticamente en su funcionamiento.

2.- Realizaci6n de una comparaclén exhaustiva entre
diferentes bases de conocimiento a traves de Ila

aplicacl6n de dichas medidas a las mismas.

3.- Desarrollo de la medida de ruta utilizando otro tipo
de estrategia para la medicl6n, por ejemplo,
considerando el camino mas Qlargo para calcular el

alejamiento de una regla respecto del conjunto soluclén.

4.- A partir de los resultados obtenidos en la
aplicacl6n de la medida de ruta a una BC, modificaclén
de dicha BC afiadiendo un orden de disparo en la parte SlI
de las reglas, de forma que aguellas reglas con mayor
numero de atributos relevantes se disparen prilmero, y

posterior comprobaclén de que con ello mejora la ruta.



5.- Puesto que pueden exlIstlr dos BC que utilicen
diferentes t6rminos para los mismos sintomas e incluso
diferentes rangos de valores, se propone estudiar una
posible unificaci6n de vocabulario mediante t6cnicas de
consenso. Y luego iterar el proceso de medici6n una vez
conseguido el vocabulario (los atributos y objetos) vy

los rangos de los atributos.

6.- Valoracion de 1la calidad de 1los diagn6sticos

obtenidos.



APENDICE 1

DESCRIPCION DEL METODO

PROPUESTO PARft MEDIDA DE LA
ROBUSTEZ DE UNA BC

VARIABLES Y FICHEROS

Ei metodo propuesto en la seccion 6.2. se ha

desarrollado mediante un programa LISP que utiliza las

siguientes variables y ficheros:

- Variables:

CASO: Contiene el nombre del <caso que se esta

procesando.



LISTA: Es una Illsta que contlene los n casos que se

van a procesar.

LISDAT: LlIsta que contiene los datos que se van a 1ir
modificando, es decir, que se van a 1ir eliminando

sucesivamente de cada caso como datos de entrada.

DATCOM: Lista resultado de leer el contenido del fichero

"_MLT", que contiene los datos del enfermo.

VAAR: Contiene 1la lista de diagnosticos y certezas

resultado de la ejecuci6bn 1 del caso en curso.

VAARI: Contiene [la lista de diagnosticos Yy certezas
resultado de la ejecucidn 1i1-i del caso en curso, es
decir, de la ejecuci6bn anterior a la representada por

VAAR.

PIL: Variable piloto que se inicializa a 0 y cambia su
valor en el caso de que al recorrer la lista DATCOM se
Hegue a la sublista que contiene el dato que se quiere

eliminar.

VALO: Contiene el nombre del dato que se ha eliminado

para conservarlo a la hora de imprimir los resultados.



ENCONT: Varlable plloto que se pone a 1 en caso de que
encuentre el mismo diagndstico en las dos listas VAAR y

VAARI . En este caso se compararSn sus grados de certeza.

MLT: Contiene el nombre del caso en estudio con la
extensién ” _MLT" para acceder al fichero de datos del

caso.

MLTB: Variable que contiene el nombre del caso con
extensi6n "_MLT" y especifica la versi6n como ";1" para

su posterior borrado.

TRC: Variable que contiene el nombre del caso con la
extensi6n "_.TRC" para acceder al fichero de diagn6ésticos

y certezas.

TRCB: Variable que contiene el nombre del caso con

extension "_.TRC" especificando la versi6n '";1".

CONVAR: Contador de los casos procesados.

LISVAR: Lista que contiene una posici6n por cada dato a
eliminar, y en la que se guarda el numero de variaciones
producidas por ese dato en los distintos casos

ejecutados.

PILAC: Variable booleana que se pone a 1 cuando el

resultado de la ejecuci6n es nulo.



PILIG: Varlable booleana que se pone a 1 cuando en la
lista resultado todos los diag6sticos tienen la certeza

menor a MOD-P.

PILIG2: Variable booleana que se activa cuando todos los

diagn6sticos resultado tienen certeza menor a POSSI.

- Ficheros:

RESCOM.DAT: Fichero de salida que contiene el
resultado de la comparaci6n de la lista de diagn6sticos
y certezas contenida en el fichero ".TRC" con la nueva

lista resuitado de haber suprimido un dato.

FICHMLT: Fichero que contiene la primera vez el caso de
extension "_MLT" vy despues de ser ejecutado 6ste
contiene el mismo pero con las modificaciones

efectuadas.

FICHTRC: Fichero que contiene el caso de extension
"_TRC", es decir, los resultados (dian6sticos vy

certezas) del caso ejecutado.



E1l proceso que se ha seguido ha sido el siguiente:

1,- Inicializacidn:

Se cargan en una lista (LISTA) los n casos que se van

Q

ejecutar.

Se cargan en una lista (LISDAT) los datos que se van

a ir eliminando sucesivamente de cada caso.

- Se 1inicializa l1la lista de variaciones observadas

(LISVA)

2,- Se ejecuta el caso contenido en el fichero XXX_MLT
con todos sus datos y el resultado de 1la ejecucibn se

deposita en la lista VAAR.

3.- Se elimina el siguiente dato de la lista LISDAT y se
repite la ejecucibn.
Si VAAR resulta una lista vacia, se termina la ejecuci6n

con un mensaje indicativo; en caso contrario, se continua.

4_- Se comprueba que los resultados obtenidos sean
significativos. Para ello se han propuesto dos niveles de

aceptacibn:



- En caso de que no haya ningun dlagn6stlco que supere
el valor de certeza "posible®, se indicarS por pantalla

y en el Tichero de resultados.

- En el caso de que no haya ningun diagn6stico que
supere el valor de certeza “moderadamente poslble”,

igualmente se indlcar™ por pantalla y en un fichero.

5.- Se comparan los resultados de las dos ejecuciones

anteriores pudiendose dar las siguientes posibilidades.

- Si el resultado es igual que en la ejecuci6n anterior,

se vuelve al punto 3.

- Si el resultado no es igual que en la ejecucibn

anterior puede ser por varios motivos:

a) Ha desaparecido algun diagnostico de la
soluci6n.

b) Ha variado la certeza de algun diagn6stico.

c) Ha aparecido algun nuevo didgnostico en la

solucibn.

En cualqulera de los supuestos, se Indlca por pantalla
y en el fichero RESCOM.DAT con un mensaje. Ademfis se
suma 1 al elemento correspondlente al dato que ha
originado la varlaclén en la llsta LISVA. A contlnuaclén

se vuelve al punto 3 hasta que no queden mSs datos por



ellminar o hasta que el resultado sea nulo.

6.- Una vez fTinalizado el proceso de ejecucl6n se
reglstra por pantalla y en el flchero FVAR.DAT el total de

variaciones observadas para cada dato elimlnado.

Para ello se han utilizado las sigulentes funciones:

CARCASOS: Esta funcion carga todos los nombres de los

casos que se van a procesar en la variable LISTA.

PRAL: Funcion que realiza el bucle principal para
procesar los n casos seleccionados y por cada caso llama
a las funciones necesarias para realizar las pruebas que

se aplican a cada caso particular.

EJEC: Funci6n cuya tarea es realizar la ejecucion de
un caso para la obtencion de los diagnosticos y valores
de certeza asociados que se guardan en el Tfichero de

extension ".TRC".

COMPARAR: Funci6bn que compara los resultados obtenidos
en dos ejecuciones sucesivas del mismo caso. Sequn el
resultado de la comparaclén Ilama o no a dos funciones,
ESCRIBElI y ESCRIBE2 para reglstrar dichos resultados.
AdemSs puede llamar a la funclén ESCRIBE3 en el caso de
que aparezca un nuevo diagn6éstico en la ultima ejecuclén

realizada.



ESCRIBEI; En el caso de que al comparar el resultado
de dos ejecuclc.nes sucesivas resulte que un determinado
diagn6éstico no ha variado pero sl el valor de certeza
asociado al mismo, registra dicha variaci6n en el
fichero RESCOM.DAT asi como tambi6én 1o sefiala por
pantalla con un mensaje tal como "EN EL CASO  xxX
QUITANDO EL DATO yyy HA VARIADO LA CERTEZA DEL

DIAGNOSTICO ddd DE mod-p A lle-p™.

ESCRIBE2: En el caso deque al comparar el resultado
de dos ejecuciones sucesivas resulte que un determinado
diagnostico ha desaparecido en la segunda ejecucion,
registra dicha variacion en el fichero RESCOM.DAT vy
tambien lo sefiala por pantalla con un mensaje tal como
"*BEN EL CASO xxx QUITANDO EL DATO yyy EL DIAGNOSTICO dadd

YA NO APARECE™.

ESCRIBE3: Esta funci6n es liamada desde COMPARAR en el
caso de que aparezca un diagn6stico nuevo. E1 resultado
lo escribe en pantalla y 1o registra en el fichero
RESCOM.DAT con un mensaje tal como "EN EL CASO XxxX
QUITANDO EL DATO yyy HA APARECIDO EL DIAGNOSTICO ddd CON

VALOR lle-p".

RESNULL: Esta funclén se ejecuta sl el resultado
obtenido en el Ffichero de extensi6n ".TRC" es nulo, en

cuyo caso termina la ejecucl6n.



MIRCER: Funcl6n que comprueba sl los valores de certeza
de los dlagn6stlcos resultado estSn dentro de un rango
de valores (menores a POSSI o a MOD-P). Llama a las
funclones ESCI, ESC2, ESC3 Y ESC4 para Imprimir los

resul tados.

A-1_.3.- PROGRAMA

A continuacion se muestra el c6digo fuente del

programa:

La funci6n INIC pregunta si se desea inicializar la lista
de variaciones. LLama a las funciones AUX y AUX2. Al
final Ilama a la funcion PRAL.

(defun inic QO
(declare (special lisva convar))
(format t "OUIERE INICIALIZAR LA LISTA DE VARIACIONES?
(SI/NO)™)
(setf varia (read))
(format t "~%')
(cond ((equal varia "si) (aux2 condat))
(t (aux)))
(pral lista lisdat))

;55 La funclén AUX lee la lista de variaciones y el numero
;;; de casos que se van ejecutando, del fichero FVAR.DAT

(defun aux Q
(setf fvarp (open "fvar.dat™ :direction :input))
(setf llsva (read fvarp))
(setf convar (read fvarp))
(close fvarp))



;> La Ffuncién AUX2 inicializa la lista de variaciones y el
;;; contador de variaciones con valores nulos
(defun aux2 (condat)
(setf convar "0)
(setf lisva Q)
(do ((condatl condat (1- condatl)))
((equal condatl 1))
(setf lisva (cons "0 lisva))))

;5> La funcidn CARCASOS va cargando los nombres de los

;5> casos que se deseen ejecutar en la lista LISTA

(defun carcasos (convar)

(setf caso "9)

(format t ~%' )

(do ((lista " (cons caso lista)) (cont 1 (1+ cont)))
((equal caso "“ff) (acabar lista))
(format t "INTRODUZCA EL NOMBRE DEL CASO “A ENTRE

COMILLAS FF PARA FINALIZAR: " cont)

(setf caso (read))))

;:; La funcion ACABAR es una funcion auxiliar de CARCASOS.

:;; Enlaza con la funci6n INLISDAT
(defun acabar (lista)
(setf lista (rest lista))
(setf lista (reverse lista))
(inlisdat lista))

;>> La Funcion INLISDAT carga la lista de datos que se

;;; quieren eliminar durante el proceso

(defun inlisdat (lista)
(setf lisda ’db)
(do F(lisdat "(Q (cons lisda lisdat))
(condat 0 (1+ condat)))
((equal lisda “ffj (intdat lista lisdat condat))
(format t "“%INTRODUZCA EL NOMBRE DEL DATO
(FF PARA ACABAR)'™)
(setf lisda (read))))



La funclén PRAL es la funcl6n princlpal. Cada caso se
va ejccutando, prlmero con todos los datos y despu”s se
repiten las ejecuciones eliminando un dato cada vez.
Para ello se llama a la funci6bn EJEC. Tambidn compara
los resultados de las ejecuciones por raedio de la
funcibén COMPARAR. Si la lista de diagn6sticos estd vacia
Ilama a la funci6n RESNULL y termina la ejecuci6n del
caso en curso

(defun pral (lista lisdat)
(declare (special pilva lisva lisdat convar pilac))
(setf rescomp (open "rescom.dat"™ rdirection :output :if-
exists :new-version))
(do ((lis lista (cdr 1is)))
((equal 1lis nil))
(setf caso (car 1is))
(setf mlt (concatenate “string caso ".mlt'))
(setf fTichmlt (open mlt))
(setf datcom (read fichmlt))
(close fTichmlt)
(setf valo "9)
(format rescomp "~% ~% ~% CASO ~A ~% ~% ~%" caso)
(ejec lis caso valo)

(format rescomp " ~% EL RESULTADO DE LA EJECUCION
SIN OUITAR NINGUN DATO ES ')
(format rescomp " “% ~A ~%'" vaar)

(setf pilac "0)
(do ((datos lisdat (cdr datos)) (contva 1
(1+ contva)))

((or (equal datos nil) (equal pilac ’1)))

(setf pilva "0)

(setf vaarl vaar)

(setf pil "0)

(do ((dat datcom (cdr dat))(cont "0 (1+ cont)))
((equal pil ~“l1)(cambiar cont datcom))
(cond ((equal (car dat) (car datos))

(setf pil ’1))))

(setf mltb (concatenate “string mlt =7;1'))
(delete-file mltb)
(setf Fichmlt (open mlt :direction :output))
(format fichmlt DATOS DEL ENFERMO: ')
(format fichmlt \"")
(format fichmlt -A" caso)
(format fichmlt \" =% ")
(format fichmlt a\(")
(do ((liscom datcom (cdr liscom)))

((null Tiscom))

(setf cliscom (car liscom))

(format fTichmlt ™ \( -A " (car cliscom))
(format Fichmlt " \" “A\" " (cadr cliscom))
(format fichmlt " ~A " (caddr cliscom))

(format Fichmlt " \" "A \" \) ~% ' (cadddr
cliscom)))
(format fichmlt "™\)">
(close fichmlt)
(setf valo (car datos))



(ejec lis caso valo)
(cond ((null vaar) (renull caso valo))
(t (comparar vaarl vaar valo caso)))
(cond ((equal pilva "I) (meter contva
(1+ (acceso contva lisva)))))))
(close rescomp)
(setf fvarp (open "fvar.dat™ :direction :output
:if-exists :new-version))
(setf rconvar (+ convar (length lista)))
(format fvarp " EL NUMERO DE CASOS PROCESADOS ES "A "%
rconvar)
(format t "NUMERO DE CASOS PROCESADOS ES ~A ~%" rconvar)
(format fvarp "~% DATOS ELIMINADOS
VARIACIONES PRODUCIDAS ™%')
(format t "~% DATOS ELIMINADOS
VARIACIONES PRODUCIDAS ™%'™)
(do ((lises lisdat (cdr lises))
(lisv lisva (cdr lisv)))
((null lises))
(setf clises (car lises))
(setf clisv (car lisv))

(format fvarp " -~A ~A ~%"
clises clisv)
(format t " ~A ~A ~% clises
clisv))

(close fvarp))

::; Funcién auxiliar de PRAL

(defun i1ntdat (lista lisdat condat)
(format t "-%")
(setf lisdat (rest lisdat))
(setf lidat (reverse lisdat))
(inic lista lisdat condat))

Funcion auxiliar de PRAL, que emite un mensaje
en caso de que quitando un dato el resultado
sea nulo

(defun resnull (caso valo)
(declare (special pilac))
(setf pilac ’D
(format t "~%EN EL CASO ~A OUITANDO EL DATO -~A
NO HAY RESULTADO ~%" caso valo)
(format rescomp "~%EN EL CASO ~A QUITANDO EL DATO
“%NO HAY RESULTADO "% caso valo))



; La funci6n COMPARAR compara dos listas, VAAR y VAARI™ que
; contienen los resultados de la ejecuci6n en curso y de
; la ejecucibn anterior. Los resultados se registran a

; traves de las funciones ESCRIBElI, ESCRIBE2 y ESCRIBE3

(defun cotnparar (vaarl vaar valo caso)
(declare (special pilva))
(do ((listal vaarl (cdr listal)))
((null listal))
(setf nocam *0)
(setf encont "0)
(setf listacom (car listal))
(do ((lista2 vaar (cdr lista2)))
((or (nulX lista2) (equal encont 1)))
(setf listacom2 (car lista2))
(cond ((equal (car listacom)
(car listacom2))
(setf encont "1)))
(cond ((equal encont 1)
(cond ((equal (cadr listacom)
(cadr listacom2))
(return))
(t (escribel caso valo listacom
listacom2 nocam))))))
(cond ((equal encont 0) (escribezZ caso valo
listacom))))
(do ((lista3 vaar (cdr listaS)))
((null lista3))
(setf enc "0)
(setf liscom (car lista3l))
(do ((lista4 vaarl (cdr lista4d)))
((or (null listad4) (equal enc "1)))
(setf liscom2 (car lista4))
(cond ((equal (car liscom) (car liscom2))
(setf enc 1)) ))
(cond ((equal enc ’0) (escribe3 caso valo

liscom)))))

La funcion ESCRIBEI escribe la variacion observada por
pantalla y enel fichero RESCOM.DAT,cuando varia la
certeza de un diagné6stico.

(defun escribel (caso valo listacom listacom2 nocam)
(declare (special pilva))
(format t EN EL CASO "AOUITANDO ELDATO ~A  ~%"
caso valo)
(format t " HA VARIADO LA CERTEZA DEL DIAGNOSTICO ~A ~%"
(car listacom))
(format t " DEL VALOR ~A A "A ~% " (cadr listacom)
(cadr listacom2))
(format rescomp ™ “% EN EL CASO ~A OUITANDO EL DATO -~A
~%" caso valo)
(format rescomp " HA VARIADO LA CERTEZA DEL DIAGNOSTICO
~A ~%" (car listacom)



(format rescomp " DEL VALOR ~A A ~A "%" (cadr listacom)
{cadr listacom2))

(setf pilva D

(setf nocam "1))

La funci6bn ESCRIBE2 escribe por pantalla y en el
fichero RESCOM.DAT el resultado registrado al
producirse una variaci6n en el numero de diagndsticos
finales.

(defun escribe2 (caso valo listacom)
(declare (special pilva))
(format t ™ ~% EN EL CASO “A QUITANDO EL DATO “A “%"
caso valo)
(format t ™ EL DIAGNOSTICO “A YA NO APARECE *“% *
(car listacom))
(format rescomp " “% EN EL CASO “A OUITANDO EL DATO *“A
~%"" caso valo)
(format rescomp " EL DIAGNOSTICO ~A YA NO APARECE “%"
(car listacom))
(setf pilva °1))

La funcion ESCRIBE3 registra por pantalla y en el
fichero RESCOM.DAT la aparici6n de un diagn6stico
nuevo.

(defun escribeS (caso valo liscom)
(declare (special pilva))
(format t " “% EN EL CASO “A QUITANDO EL DATO *“A ~%"
caso valo)
(format t " HA APARECIDO EL DIAGNOSTICO ~A CON VALOR *~A
“%" (car Qliscom) (cadr liscom))

(format rescomp ""% EN EL CASO “A OUITANDO EL DATO -~A
~%" caso valo)

(format rescomp "HA APARECIDO EL DIAGNOSTICO “A  CON

VALOR “A “%" (car liscom) (cadr liscom))
(setf pilva "1))

;;; La funcion CAMBIAR busca el dato en curso a eliminar en
;;; la lista DATCOM y pone su valor a desconocido

(defun cambiar (cont datcom)
(setf (caddr (car (nth (1- cont) datcom))) “desconegut))

;55 La funcion EJEC lIlama a la funci6n de ejecuci6n de
;55 casos en modo batch y a MIRTRC

(defun ejec (lis caso valo)
(ejecutar-batch caso)
(mirtrc caso valo))



La funcién MIRTRC lee el resultado de la ejecucion delL
fichero "_.TRC" del caso en curso y lo vuelca en VAAR.
Llama a la funci6én MIRCER

(defun mirtrc (caso valo)
(setf trc (concatenate “string caso .trc'))
(setf Tichtrc (open trc))
(setf vaar (read fichtrc))
(mircer vaar caso valo)
(close fichtrc)
(setf trcb (concatenate “string trc ;1))
(delete-fTile trcb))

La funci6n MIRCER mira si las certezas de todos los
diagn6sticos, son menores o iguales a un valor
determinado

(defun mircer (vaar caso valo)
(setf valores ~“(lle-p mpo-p gen-p))
(setf pilig "0)
(setf pilig2 "0)
(do ((lismen vaar (cdr lismen)))
((or (null lismen)(equal pilig 1) (equal pilig2 1)))
(setf clismen (car lismen))
(do ((lisval valores (cdr lisval)))
((or (null Tlisval)(equal pilig 1
(equal pilig2 1)))
(setf clisval (car lisval))
(cond ((not (equal (cadr clismen) clisval))
(setf pilig 1))
(t (cond ((not (equal (cadr clismen)
‘mod-p))
(setf pilig2 ~°1)))))))
(cond ((not (equal valo 79))
(cond ((equal pilig "0) (escl caso valo))
(t (cond ((equal pilig2 "0)
(esc2 caso valo))))))
(t (cond ((equal pilig "0) (esc3 caso))
(t (esc4 caso))))))

;;; Funcién auxiliar de MIRCER para imprimir el resultado

(defun escl (caso valo)
(format t "~%EN EL CASO ~A OUITANDO EL DATO ~A
~%TODAS LAS CERTEZAS SON MENORES
A MOD-P ~% ~%" caso valo)
(format rescomp "~%EN EL CASO ~A QUITANDO EL DATO -A
-%TODAS LAS CERTEZAS SON MENORES
A MOD-P ~% ~%" caso valo))



(defun esc2 (caso valo)

(format t "~%EN
~%TODAS
A POSSI
(format rescomp
-%TODAS
A POSSI

Funcl6én auxiliar

(defun esc3 (caso valo)

(format t ~™~%EN
~%TODAS
A KOD-P
(format rescomp
mm%TODAS
A MOD-P

Funci6én auxiliar

(defun esc4 (caso val
(format t "~%EN
~%TODAS

A POSSI

(format rescomp
"%TODAS

A POSSI

La funci6n METER
(defun
(setf rdo *(Q)

(do ((cont
(lista-ant

((and (null

Funclén auxillar de MIRCER para

meter (contva
(declare special

Imprimlr el resultado

EL CASO "A OUITANDO EL DATO ~A
LAS CERTEZAS SON MENORES

~% ~%" caso valo)

"~%EN EL CASO ~A OUITANDO EL DATO -~A
LAS CERTEZAS SON MENORES

~% ~%" caso valo))

de MIRCFR para imprimir el resultado

EL CASO ~A SIN OUITAR NINGUN DATO
LAS CERTEZAS SON MENORES

"% ~%" caso valo)
"~%EN EL CASO ~A SIN OUITAR NINGUN DATO

LAS CERTEZAS SON MENORES
~% "% caso valo))

de MIRCER para imprimir el resultado

0)
EL CASO ~A SIN OUITAR NINGUN DATO

LAS CERTEZAS SON MENORES

"% ~%" caso valo)
=%EN EL CASO "A SIN OUITAR NINGUN DATO

LAS CERTEZAS SON MENORES
"% "% caso valo))

actualiza la lista de variaciones

elem)
lisva))

1 (1+ ccnt))

lisva (cdr lista-ant)))
iista-ant) (>= cont (1+ contva))) rdo)
rdo

(cond ((= cont contva) (setf rdo (append
(list elem))))
(t (setf rdo (append rdo (list

(setf lisva rdo

Funcion auxiliar

(car lista-ant)))))))
)

de METER.

(defun acceso (contva lisva)
(declare (special lisva))
(car (nthcdr (1- contva) lisva)))



APENDICE 2
DESCRIPCION DEL METODO
PROPUESTO PARNA LA

MEDIDA DE LA RUTA

A-2_.1.- VARIABLES Y FICHEROS

E1l metodo propuesto en la seccion 6.3. para evaluar Ila
ruta quG siguo la traza de un caso en su ejecucion se ha
desarrollado mediante wun programa LISP utilizando |las

siguientes variables y Tficheros:

- Variables:

Del m6dulo NIVEL:

NOM: Variable que contiene el nombre del caso en curso

de ejecucion.



LISTA: Lista que contiene Qlas reglas que se han

disparado durante la ejecuci6n del caso en curso.

TRC: Lista que contiene las reglas que se han utilizado

para inferir los diagn6sticos finales.

LISTA-REGLAS; Lista que contiene las reglas disparadas

y el nivel al que pertenece cada una.

TABLA-FINAL: Lista que contiene el resultado del modulo
ARBOL2, es decir, cada regla con sus condiciones y su

conclusib6n.

NIVEL-MAYOR: Variable que contiene el mayor numero de

nivei olcanzado.

REGLA: Variable que contiene la primera regla de Ila

lista LISTA.

NIVEL: Variable que contiene el nivel de la regla REGLA.

ANTECEDENTES: Contiene todas las reglas antecedentes de
la regla contenida en REGLA. Es el resultado del m6dulo

TRAMAZ2 .

NIVEL-MENOR: Variable que contiene el nivel menor de
todos los niveles de las reglas antecedentes de REGLA,

es decir, el que se va a asignhar a REGLA.



CONTADORES: Vector que contlene un elemento por cada
nivel, 1indlcando el numero de reglas de cada uno. E1
numero de elementos depende del mayor nlvel alcanzado

(NIVEL-MAVOR).

TOTAL: Variableque se utiliza para contabilizar el

numero de reglas de cada nivel.

Dei modulo ARBOL2:

TABLA-MODULOS: Lista que contieno los nombres de |los

médulos diagn6stico con los digitos indicativos de los

mismos con el objeto de averiguar a que médulo pertenece

cada regla.

MODULO: Variable que incluye las reglas contenidas en el

médulo al que pertenece una determinada regla.

Del modulo TRAMAZ2:

TABLA: Lista que contiene los antecedentes de la regla

de la que se esta averiguando el encadenamiento.



- Picheros:

CASOXX.DAT: Fichero que contiene las reglas que se han

disparado durante la ejecuci6n del caso en curso-

CASOXX.TRC: Fichero que contiene ias reglas que se han

utilizado para inferir los diagn6sticos fTinales,

CASOXX_N1V: Fichero que contiene el resultado de la
ejecucion, es decir, el numero de niveles y el numero de

reglas en cada uno.

PNEUMONIA_LSP: Base de conocimientos, que contiene todas

las reglas.

A-2_.2,- DESCRIPCION DEL PROCESO

El proceso que se ha seguido consta de las siguientes

etapas:

1.- Se ejecuta el caso del cual se quiere medir la ruta. Para
ello se ha incorporado al programa principal que realiza la
ejecucion en batch, una funcion que registra cada regla que

se activa durante dicha ejecuiji6n, en el fichero CASOXX.DAT.



AdemSs, tambl6én se genera un flchero CASOXX.TRC con la traza
de las reglas necesarias para alcanzar los dlagn6éstlcos

flnales.

2.- Se carga el contenldo del fichero CASOXX.DAT en LISTA, vy
el contenido del fTichero CASOXX.TRC en TRC para su posterior

tratamiento.

3.- Se cede el control al m6dulo ARBOL2, el cual toma el
contenido de LISTA y por cada regla que aparece en ella
iocaliza el modulo al que pertenece y seguidamente crea una
lista que contiene el nombre de la regla, sus condiciones y
su conclusion. La informacioii de todas las reglas la devuelve

al modulo principal en TABLA-FINAL.

4_- Se va accediendo sucesivamente a cada regla contenida en

LISTA y se realiza la siguiente comprobaci6n;

- Si 1a regla pertenece al conjunto soluci6n, es decir,

existe en la lista TRC, se le asigna el nivel O.

- En caso contrario, se calcularS el alejamiento de
dicha regla respecto del conjunto soluci6n. Para ello se
averiguan los antecedentes de [la misma a trav6s del

modulo TRAMAZ2:

- SI alguno de los antecedentes es un dato, se le

asigna nlvel 1.



- Si todos los antecedentes son reglas, se le

asigna un nivel mds que el menor de los niveles de

las mismas.

El m6dulo TRAMA2 para averiguar los antecedentes de una
regla compara las condiciones de la misma con las
conclusiones de las demds reglas utilizando para ello TABLA-
FINAL.

- SI no encuentra ninguna coilncidencia para alguna de

las condiciones, significa que dicha regla tiene como

antecedente un dato. Por tanto se registra que el

antecedente es DATO.

- Por cada coincidencia que encuentra, registra la regla

a i1a que pertenece la conclusi6n como antecedente.

5.- Una vez averiguados los niveles de todas las reglas, se
procedera a cargar el vector CONTADORES, con la informacl6n

que aparece en la lista LISTA-REGLAS.

6.- A continuaci6n se grabaran en el Tichero CASOXX_NIV y se

mostraran por pantalla los niveles y el numero de reglas de

cada uno.



Para ello se han utilizado las sigulentes funciones;

NIVEL: Funci6én prin<® Ipal que crea una tabla (LISTA-
REGLAS) con el nivel de alejamiento menor de cada regla
y devuelve una tabla (CONTADORES) con el numero de
reglas de cada niveX, creando el Ffichero de salida

CASOXX.NIV.

ARBOL2: Esta funrién averigua las condiciones vy
conclusi6n de las reglas del caso en curso, creando con

esa informacion TABLA-FINAL.

LOCALIZAR: Localiza el m6dulo al que pertonece una regla

dentro de la HC.

ARREGLAR: Obtiene las condiciones de una regla

determinada.

TRAMA2: Esta funcion se aplica a una determinada regla
y devuelve una lista con todas sus reglas antecedentes.
Si algun antecedente es un dato, devuelve la palabra

"DATO" en lugar de una regla.



;;Esta funcl6n crea una tabla LISTA-REGLAS con el nlvel de
;;alejamiento menor de cada regla y devuelve una tabla
;;CONTADORES, con el numero de reglas de cada nivel.

;;La lista de reglas se lee del fichero CASOXX.DAT

;:Se crea un fichero de salida CASOXX.NIV con el resultado
;;de CONTADORES.

(defun nivel QO
(format t INTRODUZCA EL NOMBRE DEL CASO ENTRE
COMILLAS™)

(setf nom (read))

(format t "~%'")

(setf fiche (open (concatenate "string nom 7 ,dat')

rdirection :input))

(read fiche)

(setf lista (read Tiche))

(close fiche)

(setf fiche3 (open (concatenate “string nom "_niv')
:direction :output :if-exists
new-version))

(setf fTiche2 (open (concatenate "string nom "_trc"
:direction :input))

(read ficho2)

(setf trc (read fiche2))

(close Tfiche2)

(setf lista-reglas ")

(setf tabla-final (arbol lista))

(setf nivel-mayor 0)

(setf s Tinicio)

(setf lista2 "))

(loop
(cond ((null 1lista) (return))
(t nil))
(loop
(cond ((null lista) (return))
(t nil))
(loop

(setf regla (car lista))
(cond ((member regla trc) (setf nivel 0))
(t nil))
(cond ((member regla trc)
(incluir regla nivel))
(et nil))
(cond ((member regla trc) (return))
(t nil))
(setf antecedentes (trama2 regla tabla-final))
(cond ((member “dato antecedentes)
(setf nivel 1))
(t nil))
(cond (> nivel nivel-mayor)
(setf nivel-mayor nivel))

(t nil))



(cond ((member dato antecedentes)
(incluir regla nivel))
(t nil))
(cond ((member dato antecedentes) (return))
(t nil))
(setf nivel-menor 100)
(loop
(cond {(null antecedentes) (return))
<t nil))
(setf elemento (assoc (car antecedentes)
lista-reglas))
(cond ((null elemento)
(setf lista2 (cons regla lista2)))
(t nil)
(cond ((null elemento) (setf s "mal))
(t (setf s "no-mal)))
(cond ((null elemento) (return))
(t nil))
(setf nivel (cadr elemento))
(setf antecedentes (cdr antecedentes ))
(cond ((< nivel nivel-menor)
(setf nivel-menor nivel ))
(t nil))
(cond ((equal s ™mal)(return))
(t (incluir regla (A+ nivel-menor))))
(cond (¢ (@t nivel-menor) nivel-mayor)
(setf nivel-mayor (1+ nlvel-menor)))
(t nil))
(cond ((equal s ’no-mal) (return))
(t nil )))
(princ regla)
(setf lista (cdr lista)))
(setf lista lista2)
(setf lista2 °()))
(setf contadores (make-array ('¢ nivel-mayor)
zinitial-element 0))
(loop
(cond ((null 1lista-reglas) (return))
(t nil))
(setf elemento (car lista-reglas))
(setf lista-reglas (cdr lista-reglas))
(setf nivel (cadr elemento))
(setf (aref contadores nivel)
(1+ (contadores nivel))))
(setf nivel 0)
(loop
(cond (> nivel nivel-mayor) (return))
(t nil))
(setf total (aref contadores nivel))
(format Fiche3 EN EL NIVEL ~S HAY “A REGLAS™
nivel total)
(setf nivel 1+ nivel)))
(close fFiche3)
(format t ""%EL RESULTADO ESTA EN EL FICHERO"
fiche3d))



;> ;Esta funcl6n crea una llsta con DATOl y DATO2 y la incluye
;5-en LISTA-REGLAS.

(defun incluir (datol dato2)
(setf lista-reglas (cons (list datol dato2)
lista-reglas)))

;>:Esta funcién localiza el m6édulo a partir del nombre del
;::modulo.

(defun localizar (nom-mod)
(setf corriemte (open "pneumonia.lsp™ rdlrection

zinput))
(loop

(setf mod (read corriente))

(cond ((equal nom-mod (cadr mod)) (return))
(t nil )))

fclose corriente)

(print nom-mod )

(cadr (cadddr mod )))

;;En esta funci6n se obtienen las conclusiones de cada regla
;;en forma de listas, devolviendo una lista que incluye a

; ;todas.

(defun arreglar (regla)
(setf condiciones (cadadr regla))
(setf resultado "))
(serf prim-cond (car condiciones))
(loop
(cond ((null condiciones) (return)))
(cond ((atom prim-cond) (setf prim-cond
(list prim-cond)))
(t nil))

(setf resultado (cons prim-cond resulatdo))

(setf condiciones (cdr condiciones))

(setf prim_cond (car condiciones)))
resultado)

;> :Funci6én auxiliar (ASSOC)

(defun miassoc (indice mitabla)
(ioop
(cond ((equal 1indice (caar mitabla)) (return))
((null mitabla) (return Ferror))
(t nil))
(setf mitabla (cdr mitabla)))
(cadadr mitabla))



;.Esta funcibn es el m6dulo princlpal del programa ARBOLZ2,
;;y crea la tabla de las reglas que manda la funci6n NIVELES
;;a traves del parametro LISTA. Para cada regla la tabla
;;contiene el nombre de la regla, sus condiciones, Yy su
;;conclusi6n. Coge las reglas del fichero CASO.DAT

(defun arbol2 (lista)
(setf tabla-final *()
(setf lista (reverse lista))
(setf tabla-modulos ((#\o #\1) menu)
((#\o #\2) ab-grama)
((#\o #\3) bact-atip)
((#\0 #\4) pneum)
((#\O0 #\5) legion)
((#\o #\6) enterobact)
((#\o #\7) hemoph)
((#\o #\8 ) pseudo)
((#\o #\9 ) anaerob)
((#\1 #\0) staph)
((#A\1 #\1 ) meningo)
((#\1 #\2 ) branha)
((#\1 #\3) str-pio)
((#\1 #\4) tbc)
((#\1 #\5) nocardia)
((#\1 #\6 ) criptococ)
((A1 #\7) myco)
((#\1 #\8) clam)
(#M - #.9) rq)
((#\2 #\0) viruses)
((#\z #\1 ) viruses-bact)
(#\2 #\2) citomegalovirus
((#\2 #\3) asper)
((#\2 #\4 ) p-car)
((#\2 #\5) mr-inicial)
((#\2 #\6 ) embassament)))
(set ¥ nom-mod-antiguo “menu)
(setf modulol (localizar "menu))
(setf modulo modulol)
(loop
(cond ((null lista) (return)
(t nil)))
(setf elemento (car lista))
(setf lista (cdr lista))
(setf reg-stri (string elemento))
(setf indice (list (aref reg-stri 1)
(aref reg-stri 2)))
(setf nom-mod (miassoc indice tabla-modulos))
(cond ((not (equal nom-mod nom-mod-antiguo))
(setf modulol (localizar nom-mod)))
(t nil))
(cond ((not (equal nom-mod nom-mod-antiguo ))
(setf modulo modulol))
(t nil))

(setf nom-mod-antiguo nom-mod)



(loop
(setf posible (caar modulo))
(cond ((equal elemento posible) (return))
(t nil))
(setf modulo (cdr modulo)))
(princ elemento)
(setf encontrado (car modulo))
(setf modulo modulol)
(setf variable (cadr (cadddr encontrado)))
(cond ((equal (car variable) ~concloure)
(setf variable (cadr variable))))
(setf tabla-final (cons (list elemento
(arreglar encontrado) variable) tabla-final)))
tabla-final)

;;Esta funcidn devuelve, para una REGLA concreta, una lista
;.;con sus reglas antecedentes. Si una condicion es un dato
;;inicial, incluye la palabra DATO en la lista de
;;antecedentes. Los antecedentes los busca en la

; s TABLA-FINAL, que ha sido creada por la funcion ARBOLZ2.

[defun trama2 (regla tabla-final)
(setf tabla2 tabla-final)
(loop
(setf listaS (car tabla2))
(setf tabla2 (cdr tabla2))
(setf nombre (car listaS))
(cond ((equal nombre regla) (return listaS))))
(setf tabla ")
(setf condis2 (cdr condis2?))
(loop
(setf tabla2 tabla-final)
(setf ci (car condis2))
(setf condis2 (cdr condis2))
(setf provisional ~(Q)
(loop
(setf muestra (car tabla2))
(cond ((equal ci (caddr muestra))
(setf tabla (cons (car muestra) tabla))))
(cond ((equal ci (caddr muestra))
(setf provisional (cons (car muestra)

provisional))))
(setf tabla2 (cdr tabla2))

(cond ((null tabla2) (return))))
(cond ((null provisional) (setf tabla
(cons "dato tabla))))
(cond ((null provisional) (return)))
(cond ((null condis2) (return))))

(cond ((null tabla) (setf tabla (cons <"dato tabla))))
(print tabla))



APENDICE 3

DESCRIPCION DEL METODO
PROPUESTO PARA MEDIDA DEL
ENFOQUE

A-3.1.- VARIABLES Y FICHEROS

El metodo propuesto en la seccion 6.4. para obtencion
del factor de enfoque, se ha desarrollado mediante un

programa LISP que utiliza Ulas siguientes variables vy

ficheros:

- Variables:

CASO: Contiene el nombre del <caso que se esta

procesando.

LISTA: Es una lista que contiene los n casos que se

van a procesar.



LISTRC: Contiene la lista de diagndsticos resultado de

la ejecuci6bn del "Maso.

LISMOO: Contiene la lista de los modulos visitados en

la ejecuci6n del caso especificado.

ENFGLOB: Contiene 1a inedia aritmetica de los factores de

enfogue de cada caso.

- FichGros:

CASOXX.TRC: Fichero de entrada que contiene la traza de

un caso.

FICHCONT.DAT: Fichero de salida que contiene el nombre

del caso ejecutado, y el factor de enfoque.

A-3.2_.- DESCRIPCION DEL PROCESO

El proceso que se ha seguido para calcular el factor de

enfogue a partir de una serie de casos es el siguiente:

1.- Se cargan en la lista LISTA los nombres de los fTicheros

que contienen los datos de cada caso que se va a procesar.



2.- Se ejecutan sucesivamente los casos considerados

realizando los siguientes cdlculos para cada uno;

2.1.- Se obtiene la lista de diagn6sticos y certezas

resultado de la ejecuci6bn, depositSndolos en LISTRC.

2.2.- Se calcula la longitud de la lista LISTRC, con lo

cual se obtiene el numero de diagn6sticos finales.

2.3.- Se obtiene la lista de m6dulos visitados a partir
de una estructura que utiliza MILORD Ilamada ESTRA-

MODULS-VISITATS, depositandola en LISMOD.

2.4.- Se calcula la longitud de LISMOD, con lo cual se
sabe el numero de modulos visitados durante la ejecuci6n

del caso en curso.

2.5.- Se calcula el factor de enfoque para el caso en
curso como el cociente de el numero de diagn6sticos
finales entre el numero de m6dulos visitados menos 2

(factor corrector).

Dichos cSlculos se graban en un Tfichero de salida

(FICHCONT.DAT) y se notifican por pantalla.

3.- Se calcula el factor de enfogue global resultante de la
ejecucibn como la media aritm6tica de los factores de enfogue

parciales de cada caso.



A-3.

Para ello se han utlllzado las sigulentes funclones;
ENFOQUE: Esta TfTuncl6n carga los casos que se deseen

ejecutar.

PRINCIPAL: Ejecuta cada caso, lIlama a la funci6én CONTAR

y escribe los resultados en el Tfichero FICHCONT.DAT.

CONTAR: Esta funci6én calcula el fTactor de enfoque

resuitante de la ejecuci6bn de un caso.

3.- PROGRAMA

Funcién que calcula el numero de diagné6sticos y el
numero de m6dulos visitados.

(defun contar (caso)

(declare (special resul))
(setf trcp (open (concatenate ’string caso ".trc')))
{setf listrc (read trcp))
(close trcp)
(setf resull {length listrc))
{setf lismod (estra-moduls-visitats
{car Illistaestrategies)))

(setf resul2 {- (length {estra-moduls-visitats

(car llistaestrategies))) 2)))



;. Esta funcl6n pide el nombre del caso que se desea
;.. ejecutar para luego calcular el factor de enfogue,

(defun enfoque QO
(setf caso T"9)
(do ((lista "(Q (cons caso lista)))
((equal caso ’ff) (acabar lista caso)))
(format t "INTRODUZCA EL NOMBRE DEL CASO ENTRE
COMILLAS FF FARA ACABAR ; ')
(setf caso (read))))

;55 Funcion auxiliar de ENFOOUE, que conecta con la
;5 PRINCIPAL

(defun acabar (lista caso)
(setf lista (rest lista))
(setf lista (reverse lista))
(principal lista caso))

;5> Funcion principal que ejecuta el caso y llama a la
:;; Ffuncibn CONTAR

(defun principal (lista caso)
(declare (special resul))
(setf fichcont (open *fichcont.dat" ;direction
output :if-exists :new-version))
(format fichcont CASO RESULTADO =%'")
(format t CASO RESULTADO ~%')
(setf cont T0)
(setf sum "0)
(do ((listaf lista (cdr listaf)))
(null listaf))
(setf caso (car listaf))
(ejecutar-batch caso)
(contar caso)
(setf ent (/ resull resul2))
(setf cont (1+ cont))
(setf sum (+ enf sum))
(format fichcont "% "A ~A / ~A" caso
resull resul2)
(format t "% ~A ~A / ~A" caso
resull resul2)
(format fichcont "~%LA LISTA DE MODULOS VISITADOS
ES ~A" lismod)
(format t "~%LA LISTA DE MODULOS VISITADOS ES -~A"
lismod))
(setf enfglob ( sum cont))
(format fichcont "~% EL FACTOR DE ENFOQUE GLOBAL ES
~A " enfglob)
(format t ""% EL FACTOR DE ENFOQUE GLOBAL ES *A "
enfglob)
(close Tichcont))
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