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Resumen. Muchos son los problemas con los que se enfrenta el ser
humano dia a dia; desde la aparicion de la computadora esos
problemas se han ido simplificando, ahora, con la ayuda de la
Inteligencia Artificial (IA) se han simplificado atiin mas. La IA, entre
todos sus aportes, sin duda alguna, el que mayor aceptacion y
aplicacion ha tenido ha sido el desarrollo de Sistemas Expertos. Estos
sistemas tienen su principal utilizacion en la medicina sin que esto sea
un condicionante o limitante, ya que sus posibilidades son numerosas
gracias al aporte que realizan otras ciencias como las matematicas o,
inclusive, la propia IA por medio de las Redes Neuronales. La
posibilidad de conjugar en un mismo sistema varias técnicas,
herramientas, en general, recursos, hace que los Sistemas Expertos sean
potencialmente capaces de solucionar casi cualquier problema.

Palabras Claves: Sistemas Expertos, Inteligencia
Artificial, Motor de Inferencia, Base de
Conocimientos.

Introduccion

1. Introduccion a la Inteligencia Artificial

Muchos piensan que la Inteligencia Artificial es crear computadoras o robots
inteligentes, es decir, que posean caracteristicas humanas, como pueden ser; el uso de
razon, el pensar, el reconocer la voz y las imdgenes, etc. En casos extremos alguno
tienen el suefio de que algun dia las computadoras tengan sentimientos.

La realidad es otra, si bien, la meta final o el objetivo implicito es conseguir que
una computadora realice lo expresado en el parrafo anterior, hoy en dia se estd muy
lejos de lograr muchas de esas cosas.

Para aclarar este tema, a continuacion se presentan diferentes definiciones de
Inteligencia Artificial con el objetivo de que el lector saque sus propias conclusiones.



1.1. Definiciones de IA

En algunos textos este tema se trata primero definiendo la IA y en otros se define
primero qué es inteligencia y los distintos tipos de la misma y luego adaptar este
concepto para conseguir la Inteligencia Artificial, éste dltimo es el que adopta el
presente trabajo.

1.1.1. La inteligencia

La palabra inteligencia proviene del latin, intelligentia, que significa la capacidad de
entender o comprender. Sin embargo este termino tiene su origen en otro vocablo latino,
legere, que significa "coger" o "escoger". He aqui que intelligere toma el significado de
reunir elementos, escoger entre ellos y formar ideas, comprender y conocer.

Cuando se dice que un individuo es inteligente se hace referencia a que posee
intuicién, inspiracion, capacidad para organizar cadenas ldgicas de pensamiento,
sentimientos y expresion lingiiistica, entre otras cosas [5].

Segtn el diccionario el término Inteligencia adquiere los siguientes significados:

Definicion. Facultad de comprender, de conocer. Para la psicologia es la aptitud para
relacionar las percepciones sensoriales o para abstraer y asociar conceptos.
Conocimiento. Habilidad. Avenencia.

Definicion. La psicologia experimental cuantifica la inteligencia y determina los
criterios para objetivar dicha medida. La discusion central sobre la estructura y
funcionamiento de la inteligencia gira en torno a si se considera a ésta como un factor
general, base de las funciones especificas, o si de las funciones se deduce una capacidad
global. Los primeros tests psicométricos fueron presentados por A. Binet y Th. Simon
(1905). Otras investigaciones valiosas han sido las de Spearman, Thrustone, Guilford,
Piaget, etc.

Ademads de estas definiciones, existen otras que son mas bien lo que el humano
cree que es la inteligencia, como por ejemplo se puede decir que la inteligencia es la
capacidad de resolver problemas, de memorizar, de utilizar los conocimientos
adquiridos para el logro de alguna meta, etc.

La inteligencia se puede clasificar en varios tipos, sin embargo, no son
inteligencias distintas sino manifestaciones de una inteligencia cognitiva, es decir, por el
propio conocimiento.

La clasificaciéon admite los siguientes tipos:
1. Verbal.

2. Espacial.

3.  Logica - matematica.

4. Musical.



5.  Intrapersonal.
6.  Interpersonal.
7.  Corporal - cinética.

Los distintos tipos se relacionan en cierta forma con las aptitudes que posee el
individuo; algunas de estas son: verbales, numéricas, espaciales, mnemotécnicas,
perspectivas, l6gicas y psicomotoras.

Segin Robert Sternberg, Psicélogo de la Universidad de Yale de Estados Unidos,
la inteligencia cognitiva es la que se puede medir con los tests; la inteligencia social se
refiere a la capacidad que posee el individuo de adaptarse al entorno que lo rodea y la
inteligencia experimental es la aptitud para sacar el mejor provecho de las experiencias
acumuladas por el individuo en el momento en que se enfrenta a problemas nuevos.

Esta claro, a esta altura, que quizds la diversidad de definiciones o conceptos
sobre qué es la inteligencia cubre un rango muy amplio, o bien, son diversas visiones de
una misma cosa, sea como fuere, la inteligencia artificial todavia estd lejos de cubrir
todas estas definiciones.

A continuacion se completardn las definiciones de inteligencia diciendo:

Definicion. La inteligencia es un nicleo comin de atributos que supuestamente tienen
que ver con una actividad inteligente, como; la habilidad para resolver problemas
nuevos, la planificacidn, la facilidad de adquirir nuevos conocimientos, la abstraccion y
la capacidad de adaptacion.

1.1.2. El pensamiento

El pensamiento es utilizado por el hombre para resolver los problemas que se le
presentan y se lo define como la capacidad de analizar una situacién en base a lo
percibido del medio o entorno.

En la mayoria de las personas se presenta un pensamiento lineal, es decir, actian
paso a paso, en secuencia, por lo que se ocupan de aspectos parciales del problema, pero
nunca en conjunto.

A este grupo de personas les falta la capacidad de pensar de forma global, de
comprender al problema como un todo compuesto por una intrincada red de distintas
partes relacionadas entre si.

Primero, para resolver un problema, se debe saber ;qué es un problema?; segin el
psicélogo aleman K. Duncker, un problema:

Definicion. [...] Parte de un estado inicial no deseado y debe llegar a un estado final
deseado, entre ambos existe al menos una barrera que bloquea el paso de uno a otro.

Algunos expertos diferencian tres clases de problemas; los de interpretacion, los
de vinculacién y los de lenguaje.



Los de la primer clase son del tipo en que se conoce el punto de partida y el
destino pero se desconoce el camino mas corto o rdpido de llegar; el test de las Torres
de Hanoi explica la solucidn de este tipo de problemas, segin dicen los psic6logos.

La segunda clase de problemas son aquellos en que se conoce el objetivo pero no
se sabe de donde partir para encontrar la solucidn. Para resolver esta clase de problemas
es necesario creatividad, tener un punto de vista totalmente nuevo.

Y por ultimo, los problemas de lenguaje, son los mas frecuentes en la vida diaria,
pero a la vez son los més dificiles de resolver, puesto que sélo se pueden describir de
forma muy vaga. Algunos ejemplos; ;como se puede amoblar una vivienda para que
quede mds bonita o comoda?, ;como se proyectan las vacaciones mds interesantes para
el afio siguiente?. Lo primero es definir los conceptos de bonito, cdmodo o interesante;
de esta forma se estd en camino a la solucion.

Se realizaron varios experimentos en los EE.UU. para encontrar la forma en que el
ser humano piensa y también en animales; las conclusiones obtenidas son que los seres
humanos no poseen una Unica forma de pensar, y por lo tanto, una tnica forma de
resolver los problemas. Por otro lado los animales parecen resolver sus problemas por
prueba y error.

Hoy en dia resolver problemas al modo humano parece ser un nuevo desafio, ya
que los programadores cuando intentan reproducir en una computadora los procesos del
pensamiento humano tienen que conocer a la perfeccion la técnica para solucionar
problemas. Pero es en ese punto donde los informdticos entran en una zona de
incertidumbre.

Antes de la era de las computadoras los filosofos y psicélogos dividian el trabajo
de pensar en dos métodos diferentes: inductivo y deductivo, es decir, argumentacion y
conclusion.

La deduccion era la herramienta clasica utilizada por el personaje de novela,
Sherlock Holmes. Este método consiste en ver objetivamente los hechos, seguir
principios fijos y combinar todo esto para obtener una conclusion.

La induccién, por el contrario, es el método utilizado por la investigacion
cientifica. Se parte de algo concreto para desmenuzarlo hasta hallar las ultimas causas
sobre todo a través de la experimentacion y asi establecer leyes o reglas irrefutables.

1.1.3. Inteligencia Artificial

Hasta aqui solo se ha hablado de inteligencia y no de Inteligencia Artificial, bien, ahora
se expondrén las definiciones recopiladas sobre IA.

El término "inteligencia artificial" se acuiidé en Dartmouth, en 1956, durante una
conferencia convocada por McCarthy a la cual asistieron, entre otros, Minsky, Newell y
Simon. Debido a que la inteligencia artificial tuvo muchos padres no hay un consenso
para definir ese concepto.

La definicién del diccionario dice:



Definicion. Concepto que engloba todas las tecnologias que estudian la creacién de
maquinas (robots, autdmatas, etc.), y también los programas que se ejecutan siguiendo
un método parecido a la inteligencia humana (traducciones, juegos de ajedrez, etc.).

A. Barr y E. A. Feigenbaum definen, en su libro "Barr y Feigenbaum'' de 1981
(en la péagina 4), a la IA como sigue:

Definicion. La Inteligencia Artificial es la parte de la Ciencia que se ocupa del disefio
de sistemas de computacion inteligentes, es decir, sistemas que exhiben las
caracteristicas que asociamos a la inteligencia en el comportamiento humano que se
refiere a la comprension del lenguaje, el aprendizaje, el razonamiento, la resolucién de
problemas, etc.

También puede definirse a la IA como:

Definicion. Métodos y algoritmos que permitan comportarse a las computadoras de
modo inteligente.

Definicion. Estudio de las facultades mentales a través del uso de modelos
computacionales.

Definicion. Desarrollo de automatas (maquinas construidas por el hombre) para simular
el proceso deductivo o inductivo humano de adquisicion y aplicacién de conocimiento.

El punto fundamental de la IA es que los procesos que se llevan a cabo en el
cerebro pueden ser analizados, a un nivel de abstracciéon dado, como procesos
computacionales de algun tipo.

McFarland establece que la inteligencia tnicamente se la puede medir por el
resultado, es decir, se puede analizar si el comportamiento es o no inteligente.

Béasicamente la IA se implementa, en su gran mayoria, mediante modelos
matemadticos de algun tipo, es decir, se trata de representar o simplificar un problema
mediante un modelo; el modelo es la. abstraccién que se realiza para comprender o
manejar algo complejo, obteniendo algo mas simple y a la vez representable en un
algoritmo computacional.

La IA posee dos paradigmas: el conexionista y el simbdlico. En el primero se hace
referencia a la forma en que las neuronas se conectan entre si logrando el
funcionamiento del cerebro; mientras que el otro, trata de la representacion del
conocimiento a través de simbolos.

1.2. Evolucion historica

La IA naci6 en los afos cincuenta, llamandose, al periodo comprendido entre los afios
1950 y 1965, subsimbdlico. En este periodo se utilizaron representaciones numéricas (o
subsimbolicas) del conocimiento. Aunque en la mayoria de la bibliografia se enfatizan
los trabajos realizados con redes neuronales, es cierto, que también fueron importantes
los algoritmos evolutivos o genéticos en el mismo periodo.



La primera generacion (hasta 1955) establecié las bases logicas y los primeros
modelos matematicos de esta disciplina.

Alan Turing, en 1950, public6 Computing Machinery and Intelligence donde
sugiere: "machines may someday compete with men in all purely intellectual pursuits."

Claude Shannon, en 1950, publicé "A Chess-Playing Machine" en Scientific
American analizando el problema del juego automético de ajedrez (10"* movimientos
posibles).

En 1953, public6 "Computers and Automata" con nuevas y sugestivas
interrogantes las cuales se refieren a si una maquina seria, en algin momento, capaz de
realizar las siguientes tareas:

1. Localizar y reparar sus averias.
2. Programarse o reprogamarse a si misma.
3. Aprender.

Warren McCulloch and Walter Pitts (1943) primer modelo matematico de red
neuronal en "A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity". Este
modelo consistia en una red de neuronas binarias y sinapsis. Este modelo es
esencialmente equivalente a una maquina de Turing.

En la segunda generacién, el nombre Inteligencia Artificial fue lanzado por John
McCarthy (desarrollador del Lenguaje LISP) en el encuentro "Summer Research
Project" realizado en Dartmounth College (Hanover, New Hampshire, EE.UU) en 1956.
Este encuentro sirvié como catalizador para los investigadores que estaban interesados
en las posibilidades de la inteligencia de la maquina.

Por esta misma época, Newell, Simon y Shaw desarrollaron el "Logic Theorist",
sistema capaz de probar teoremas de Logica matemadtica tomados de la obra "Principia
Matemdtica" de Whtehead y Russell.

"Logic Theorist" fue uno de los primeros programas eficientes desarrollado Allen
Newell, Herbert Simon y J.C. Shaw. Fue capaz de probar 38 de los primeros 52
teoremas del Capitulo 2 del libro Principia Mathematica de Whitehead y Russell.

"Mycin" fue el pionero de los sistemas expertos (desarrollado por Edward
Shortliffe). Puede diagnosticar infecciones bacterianas a partir de sintomas.

En 1957 Allen Newell predijo que en un plazo de 10 afios, un ordenador seria el
campeon del mundo de ajedrez.

Las caracteristicas de los modelos y algoritmos "standard" de IA son:

1. El conocimiento se representa explicitamente usando reglas, redes
semanticas, modelos probabilisticos, etc.



2. Se imita el proceso humano de razonamiento légico para resolver los
problemas, centrando la atencién en las causas que intervienen en el
problema y en sus relaciones (encadenamiento de reglas, inferencia
probabilistica).

3. Se procesa la informacién secuencialmente.

1.3. Aplicaciones

Existen diferentes aspectos de la vida humana y dreas del continente cientifico en
que es posible aplicar algunas o todas las técnicas de la IA para la resolucién de
problemas.

Algunas de las aplicaciones de la IA son:

1. Percepcidn y reconocimiento de imagenes (formas y colores).

2. Comprension, generacion y traduccion del lenguaje natural.

3. Control de robots.

4. Juegos: ajedrez, damas, del tipo estratégicos, simulacion, etc.

5. Matematicas: calculo simbdlico, demostracién de teoremas.

6.  Computacion: verificacion de programas, aprendizaje automaético.

7. Ingenieria: disefio, deteccion de fallos, planificacion de manufacturacion.
8.  Andlisis cientifico.

9.  Diagndstico médico y técnico.

10. Analisis financiero, entre otros.

1.4. Areas o campos de la TA

Estas dreas o campos hacen referencia a las subtareas que se engloban dentro de la IA y
dependiendo del paradigma utilizado para el desarrollo del modelo se clasifican de
diferente manera:

En el Paradigma Conexionista o Subsimbdlico los més reconocidos son las Redes
Neuronales Artificiales y los Algoritmos Genéticos.

Por otro lado, en el Paradigma Simbdlico se encuentran los Sistemas Expertos, los
programas de resolucion de problemas matemaéticos o los programas de juegos.

Sin embargo existen muchas otras técnicas utilizadas en la IA, pudiendo caer en
discusién su clasificacion.
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A continuaciéon se describen brevemente las técnicas mds significativas y de
mayor aplicacion en la actualidad.

1.4.1. Data Mining o Mineria de Datos (DM o MD)

Muchos autores no la consideran como incluida dentro de la IA pero en su aplicacién se
encuentra el uso de redes neuronales artificiales y sistemas expertos entre otras técnicas
estadistico-matematicas.

La MD se basa en el concepto que su nombre propone; y es la "extraccion" de
datos de diferentes bases de datos, su andlisis y procesamiento para luego presentar la
informacién obtenida al que haya realizado la consulta.

Las bases de datos las cuales serdn fuente (haciendo una analogia serian las
minas) de los datos pueden o no estar relacionadas entre si y si no lo estuvieran el
sistema que implementa la MD deberia relacionarlas para obtener los datos que se
soliciten.

1.4.2. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Al inicio de la IA, el conocimiento se representaba usando reglas, redes semadnticas,
modelos probabilisticos, etc. La metodologia para la resolucion de problemas era el uso
del proceso humano de razonamiento l6gico relacionando las causas del problema con
los conocimientos que se poseian y luego se procesaba la informacion secuencialmente.

Al avanzar la IA, aparecieron problemas complejos en los que no era posible
representar el conocimiento de manera explicita ni procesarlo utilizando el
razonamiento 16gico.

La posible solucién a este inconveniente era utilizar estructuras computacionales
paralelas basadas en redes neuronales bioldgicas; asi surgen las redes neuronales
artificiales.

Es sabido que el cerebro estd compuesto por células especiales llamadas neuronas
las cuales se comunican entre si (se interconectan) a través del axén, esta conexion es
llamada sinapsis. La neurona natural contiene un potencial interno continuo llamado
potencial de membrana. Cuando este potencial supera un cierto valor umbral, la
neurona estd en condiciones de transmitir su potencial a la siguiente neurona en la red
mediante el axon.

Las RNA se estructuran como un grupo numeroso de procesadores conectados
entre si y trabajando en paralelo.
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1.4.3. Algoritmos Evolutivos o Algoritmos Genéticos (AG)

Los AG se han desarrollado con la intencién de optimizar poblaciones o conjuntos de
soluciones posibles de un determinado problema mediante la utilizacién de la genética
bioldgica.

La genética es la ciencia bioldgica que estudia la variabilidad y la herencia de los
seres vivos [S] analizando el material genético a partir del cual nace todo ser vivo; este
material genético se componen del ADN (4cido desoxirribonucleico) que se autoduplica
en cada division celular. Esta ciencia es la base de para los AG ya que estos intentan, de
alguna manera, representar un dato (que puede ser una posible solucién) mediante una
cadena de bits la cual, en analogia con la genética, seria un cromosoma.

Una vez representados todos los datos (posibles soluciones) se cruzan, mutan o
recombinan entre si, con lo cual se obtienen nuevos datos o cromosomas que pueden o
no ser mejores que los anteriores. De ser mejores, este paso se repite hasta la obtencion
de nuevos cromosomas cuya mejora con respecto a los anteriores sea insignificante por
lo que el proceso de evolucion concluye con un nuevo grupo o poblacién de datos (en la
mayoria de los casos se intenta llegar a una sola solucién, dato o cromosoma) que son
interpretados como las mejores soluciones posibles del problema que se ha intentado
solucionar.

1.4.4. Sistemas Expertos (SS.EE.)

En una primera aproximacion se puede decir que los SS.EE. son sistemas compuestos
por dos partes componentes, principalmente; una llamado Motor de Inferencias y la otra
Base de Conocimientos. En la primera se representa el procedimiento 1l6gico que sigue
un experto en determinada drea del conocimiento y en la segunda se representa el propio
conocimiento del experto, pudiendo ser uno s6lo o un grupo de expertos dentro de la
mismo drea, inclusive pueden ser libros especializados en el tema de interés.

Este tipo de sistemas se desarrolla con los objetivo de imitar la inteligencia
humana, en este caso de un experto, y de tener asistencia de un experto en cualquier
lugar en poco tiempo con respecto al tiempo que tarda en formarse un profesional
humano incluyendo el tiempo de experiencia.

Uno de los requisitos para realizar un SS.EE. es poseer el conocimiento de uno o
varios expertos con amplia experiencia en el campo del conocimiento que les compete,
ya que es la experiencia quien agrega valor al conocimiento. Un SS.EE. que se basa en
los conocimientos de un novato poco puede aportar a un profesional que, si bien, no es
un experimentado tampoco es un novato, pero que necesita la asistencia o los
conocimientos de un experto que lo guie en su bisqueda de una solucién a un problema
complejo o nuevo para el profesional.

Existen diferentes tipos de SS.EE. clasificados segiin el modelo que utilizan,
siendo algunos de éstos los siguientes:

1.  SS.EE. basados en Reglas.

2. SS.EE. basados en Probabilidad.
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3.

4.

SS.EE. basados en Redes Neuronales Artificiales.

SS.EE. basados en Légica Difusa.

1.4.5. Agentes Inteligentes

Un Agente Inteligente es:

Definicion. Todo aquello que puede considerarse que percibe su ambiente mediante
sensores y que responde o actia en el ambiente por medio de efectores [4].

Martin Fischles y Oscar Firschein en 1987 describieron los atributos del agente
inteligente, los cuales son:

1.

2.

10.

11.

12.

Tener actitudes mentales tales como creencias e intenciones.
Tener la capacidad de obtener conocimiento, es decir, aprender.

Poder resolver problemas, incluso particionando problemas complejos en
otros mas simples.

Entender. Poseer la capacidad de crearle sentido, si es posible, a ideas
ambiguas o contradictorias.

Planificar, predecir consecuencias (ser omnisciente ), evaluar alternativas
(como en los juegos de ajedrez).

Conocer los limites de sus propias habilidades y conocimientos.
Poder distinguir a pesar de la similitud de las situaciones.

Poder ser original, creando incluso nuevos conceptos o ideas, y hasta
utilizando analogias.

Poder generalizar.
Poder percibir y modelar el mundo exterior.
Poder entender y utilizar el lenguaje y sus simbolos.

Poder medir el desempefio de sus actos, realizando acciones que, se espera
obtendrdn el mejor desempefio con respecto a las acciones tomadas
anteriormente de las cuales se tiene conocimiento de los resultados
obtenidos.

En la definicién publicada por Russel y Norving en 1996, describen a un Agente
Inteligente como aquel que realiza lo correcto [4].

' Omnisciencia: conocimiento de todas las cosas reales y posibles.[3]
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Un agente inteligente se lo considera auténomo cuando el tipo de acciones que
lleva a cabo depende de su propia experiencia y no de los conocimientos que le fueron
programados en tiempo de disefio.

El agente inteligente, al ser autébnomo debe funcionar de la mejor manera posible
dentro de los limites aceptables en grupo numeroso de ambientes teniendo en cuenta
que se le ha otorgado el tiempo suficiente para adaptarse. Por otra parte el agente
racional ideal es aquel que siempre emprende las acciones que mejor desempeiio
produzcan de acuerdo a las percepciones que recibe basdndose en las percepciones y los
conocimientos que tal agente ha incorporado.

La estructura de un agente se compone de una arquitectura y un programa. La
arquitectura puede ser una computadora sencilla o hardware especial como cadmaras de
video, micréfonos, procesadores de imédgenes y sonidos, etc.; el programa o software es
el que contiene las acciones que debera realizar el agente en cada tipo de secuencias de
percepciones obtenidas del ambiente y que retroalimentard al agente para efectuar
nuevas acciones.

2. Introduccion a los Sistemas Expertos

2.1. Evolucion historica

Para entender el porqué y cudndo nacen los SS.EE. es necesario conocer un poco de
historia sobre la IA, de lo cual ya se ha mencionado algo.

Los SS.EE. se desarrollaron al reconocerse la importancia primordial que tenfan
los conocimientos particulares de un dominio para que los métodos formales de
biisqueda e inferencia sean eficaces en la solucion de problemas.

En los inicios de los afios '40 surgié un modelo formal de neurona, desarrollado
por Warren McCulloch y Walter Pitts, publicado en "A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity" en 1943.

El modelo se llamaba PERCEPTRON vy consistia en un red de neuronas binarias,
es decir, representaba la actividad nerviosa como un fenémeno "todo o nada", que se
podia calcular con una légica de proposiciones. Este modelo fue considerado el
comienzo de las Redes Neuronales Artificiales.

Mas tarde surgid la Cibernética, formulada en 1948 por el matemdatico Norbert
Wiener (1894-1964); esta disciplina estudia los fendmenos de comunicacién y control,
de manera general, aplicable a sistemas bioldgicos, organizacionales sociales o a
maquinas.
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En 1956 se acuiia el termino '""Artificial Intelligence' en el encuentro "Summer
Research Project" realizado en Dartmouth College en Hanover, New Hampshire,
EE.UU. Los responsables de estas palabras y de la organizaciéon de la conferencia
fueron John McCarthy y Marvin Misnky; el primero de ellos creé el lenguaje LISP (List
Processing, cuya traduccién es procesamiento de listas), en el Massachusetts Institute of
Technology (MIT), justamente para su aplicacion en la IA.

El lema que utilizé John McCarthy, para fundar las bases modernas de esta
disciplina, fue el siguiente:

Definicion. [...] To proceed on the basis of the conjecture that every aspect of learning
or any other feature of the intelligence can in principle be so precisely described that a
machine can be made to simulate it.

El cual explica que si cada aspecto del aprendizaje o de la inteligencia pudiera ser
descrito con tal precision, es decir, formalizar esos aspectos, una maquina puede ser
construida para simular dichos aspectos.

Aproximadamente por la misma época Allen Newell, Herbert Simon y J.C. Shaw
desarrollaron un sistema "Logic Theorist" que fue capaz de probar 38 de los 52
teoremas del Capitulo 2 del libro "Pincipia Mathematica" de Whitehead y Russell.

En la década de los '60, surgi6 un sistema llamado DENDRAL cuya funcién era
determinar estructuras moleculares de compuestos organicos. Este sistema fue
desarrollado por Lindsay, Buschanan, Feigenbaum y Lederberg.

En esta época los investigadores se centraban en los procesos de ldégica y
bisqueda, y en métodos de gran generalidad pero de poca utilidad como el "General
Problem Solver" (GPS).

El GPS (Ernst y Newell, 1969) tenia como base la idea de un solo esquema para
muchas aplicaciones. Todo problema debia ser formulado como la busqueda de unos
estados objetivo o fines en un espacio de estados, con la posibilidad de aplicar
operadores o medios para pasar de un estado a otro. Este enfoque también se conoce
como andlisis medios-fines.

A principios de los '70 el sistema "STRIPS" (Fikes y Nilsson, 1971) aplicaba la
metodologia del probador de teoremas a la solucion de otros problemas.

Hasta este momento los sistemas de este tipo eran llamados Sistemas con Base de
Conocimientos, sin embargo, el sistema DENDRAL es considerado por algunos autores
como el primer S.E., aunque este nombre atin no era conocido ni utilizado.

Finalmente en 1977, Edward Feigenbaum, en el Congreso Internacional de
Inteligencia Artificial (IJCAI '77, International Joint Conference on A.L) expuso la
definicion de Sistemas Expertos llamédndolos asi por primera vez.
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2.2. Definiciones

Lineas atrds se menciono la primera vez que se usé el termino S.E.; en esa ocasién la
primera definicion dada por E. Feigenbaum, en 1977, decia lo siguiente:

Definicion. Sistema Experto puede definirse como un programa inteligente que utiliza
conocimiento y procedimientos de inferencia para resolver problemas que son lo
bastante complejos como para requerir Expertos Humanos en su resolucion.

En la literatura existente se pueden encontrar muchas definiciones de sistema
experto. Por ejemplo, Stevens (1984), da la definicion siguiente:

Definicion. Los sistemas expertos son maquinas que piensan y razonan como un
experto lo harfa en una cierta especialidad o campo. [...] Un Sistema Experto de verdad,
no sdlo realiza las funciones tradicionales de manejar grandes cantidades de datos, sino
que también manipula esos datos de forma tal que el resultado sea inteligible y tenga
significado para responder a preguntas incluso no completamente especificadas.

Entre otras definiciones més actuales se encuentran las siguientes [2]:

Definicion. Sistema Experto es un conjunto integrado por mecanismos electrénicos que
reproducen de un modo programado los procesos de aprendizaje, memorizacion,
biisqueda, razonamiento, comunicacién y ejecucion de tareas propias del ser humano,
con el objeto de imitar al Experto Humano en un determinado campo de
especializacion.

Definicion. Sistema Experto puede definirse como un sistema informético (hardware y
software) que simula a los Expertos Humanos en un édrea de especializacion dada.

Como sintesis de todas estas definiciones pueden extraerse los siguientes
conceptos: experto humano, conocimientos en una determinada 4rea o campo de
especializacién, sistema informdtico compuesto por hardware y software,
procedimientos de inferencia, resolucion de problemas, etc.

Es de mucha importancia entender estos conceptos y sus alcances para
comprender como se compone un S.E. y su funcionamiento.

2.3. Aplicaciones

En los ultimos afios se ha visto cdmo la informatica ha crecido a pasos agigantados no
sOlo en desarrollo de tecnologia sino en posibles aplicaciones de la misma y ain més, es
sorprendente cémo la IA ha ganado espacio en el mundo utilizdndosela en campos que
no se relacionan con la informética; algunos de éstos, son [2]:

1.  Medicina.
2. Geologia.
3. Quimica.

4. Economia.
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5.  Ingenieria civil.

Pero no para todos los problemas que se presentan en estas dreas es efectiva la
aplicacion de los SS.EE. sino para aquellos problemas que sean de alguno de los
siguientes tipos:

1. Clasificacion o interpretacion.

2. Diagnéstico: médico o técnico.

3. Prediccidén y prevision.

4.  Disefio y configuracion de equipos o sistemas.
5.  Planeacion.

6.  Monitoreo y control.

7.  Vigilancia y alarma.

8. Instruccidn.

Es necesario aclarar que alguno de los tipos recién descriptos se encuentran muy
estrechamente relacionados por lo que los SS.EE. que puedan aplicarse a uno de ellos
también podrian ser aplicados a otro, por la relacion existente.

Estos problemas también pueden ser clasificados segliin su naturaleza, en
deterministas 6 estocdsticos. El primero grupo estd conformado por aquellos problemas
que se pueden plantear utilizando un conjunto de reglas, mientras que los del segundo
grupo manejan situaciones inciertas y necesitan incorporar en su planteo la medida
intuitiva de incertidumbre que es la probabilidad [2].

2.4. Composicion de un SS.EE. e interrelacion entre sus partes

2.4.1. Elementos de un SS.EE.

Como todo sistema, un S.E. se compone de varias partes componentes o subsistemas,
los cuales son:

1.  Base de Conocimientos (BC).

2. Expertos Humanos e Ingenieros del Conocimiento.
3. Subsistema de Control de Coherencia.

4. Subsistema de Adquisicion del Conocimiento.

5. Memoria de Trabajo.

6.  Motor de Inferencia (MI).
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7. Subsistema de Demanda de Informacion.

8. Interface de Usuario.

9. Interface con el Desarrollador.

10. Interface con otros Sistemas.

11. Subsistema de Incertidumbre.

12.  Subsistema de Ejecucién de Tareas.

13.  Subsistema de Aplicacion.

14. Experiencia.

15. Subsistema de Aprendizaje.

Estos componentes se esquematizan en el Grafico 1.

La BC es la representacion del conocimiento permanente o abstracto, por medio
de reglas o espacios probabilisticos.

El conocimiento se refiere a afirmaciones de validez general, por ejemplo, los
sintomas, las enfermedades y las relaciones entre ellos forman parte del conocimiento.

Mientras los datos son efimeros (temporales), el conocimiento es permanente. Los
datos son almacenados en la Memoria de Trabajo al igual que todos los procedimientos
de los diferentes sistemas y subsistemas que son de caracter transitorio.
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Grafico 1. Componentes basicos de un S.E.; cada flecha representa el flujo
de la informacion.

Los Expertos Humanos son los especialistas en el tema de estudio que aportan su
experiencia (conocimiento) en una forma ordenada y estructurada, ademds de un
conjunto de relaciones bien definidas y explicadas para que sea, todo, almacenado en la
BC; mientras que los Ingenieros del Conocimiento trasladan esa BC a un lenguaje que
sea inteligible por el S.E..

El Subsistema de Control de Coherencia previene el ingreso de conocimientos
incoherentes, es decir, controla la consistencia de la base de datos y evita que unidades
de conocimiento inconsistentes entren en la misma. Cuando se solicita informacién de
los expertos humanos, este subsistema informa sobre las restricciones que debe cumplir
la informacion requerida para que sea coherente con el conocimiento existente en la BC.
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El Subsistema de Adquisicion de Conocimiento controla el flujo de nuevos
conocimientos provenientes del experto humano y que serdn almacenados en la base de
datos. El sistema determina que nuevos conocimientos son necesarios o si los
conocimientos recientes son nuevos, si la respuesta es afirmativa entonces los almacena
en la base de datos si debieran incluirse en la misma.

La Memoria de Trabajo, también llamada tablero, pizarra o pizarrén cuando el
S.E. se compone de varios médulos (cada uno un S.E. especialista en un determinado
nivel de detalle), es el lugar donde se almacena el conocimiento transitorio o concreto.
Es un drea de memoria reservada para la descripcion del problema actual, tal como lo
especifican los datos de entrada; también se usa para registrar resultados intermedios.

Conserva hipoétesis y decisiones intermedias de tres tipos:
1. Plan. Cémo atacar el problema.
2. Conciencia. Acciones potenciales que esperan ejecucion.

3. Solucién. Hipdtesis candidatas y cursos de accidn alternativos que el
sistema ha generado hasta el momento.

El MI es, en analogia con el ser vivo, el cerebro del SE. Bésicamente es un
programa que proporciona la metodologia para razonar con la informacién en la BC y la
Memoria de Trabajo hasta llegar a conclusiones satisfactorias.

Las conclusiones arribadas por el MI estdn basadas en conocimiento determinista
(hechos) 6 en conocimiento probabilistico (situaciones de incertidumbre). En los casos
en los que se dispone de informacién aleatoria o difusa, el MI es responsable de la
propagacion de este conocimiento incierto. De hecho, en los SS.EE. basados en
probabilidad, la propagacion de incertidumbre es la tarea principal de el M1

El esquema de organizacion del razonamiento a seguir por el MI para resolver los
problemas que se le presentan puede ser alguno de los siguientes:

1.  Esquema hacia atrds: se razona desde un objetivo o hipétesis hacia los
datos; este esquema es muy utilizado en los SS.EE. utilizados para
diagnéstico.

2. Esquema hacia adelante: el razonamiento se realiza desde los datos hacia un
objetivo.

3.  Esquema oportunistico: se aplica alguno de los esquemas anteriores segun
sea oportuno, este esquema se adapta muy bien en los sistemas con tablero
(S.E. modular en el que cada modulo es a su vez un S.E. y sus Memorias de
Trabajo son llamadas Tableros). El proceso de inferencia se lo puede
representar mediante arboles donde los nodos representan hechos. La
conjuncién se esquematiza mediante un arco uniendo las premisas (Ver
Grafico 2).
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Grafico 2. Ejemplo de la representacion grafica en arbol de dos reglas en un
proceso de inferencia.

El Subsistema de Demanda de Informacion completa conocimientos en la
inferencia para obtener conclusiones validas. Este componente se hace necesario debido
a que hay situaciones en las que el conocimiento almacenado no es suficiente para sacar
una conclusién satisfactoria por lo que es necesario implementar un mecanismo para
obtener los conocimientos necesarios para continuar con el proceso de inferencia hasta
que se haya sacado una conclusién aceptable. En algunos casos, el usuario proveera
estos conocimientos por lo que se hace necesaria una interfaz donde el usuario se
comunique con el sistema.

La Interface de Usuario es la cara del sistema por lo que debe ser agradable y
estar en un lenguaje comprensible para el usuario acompaiiando con gréaficos si es
necesario. Gracias a la interface de usuario el sistema podrd solicitar informacion
adicional para el proceso de inferencia por lo que ésta debe ser lo mds clara y amigable
posible para lograr una buena comunicacion entre el usuario y el sistema.

También hay que tener en cuenta que el sistema no sélo solicita datos e
informacién sino que debe mostrarla al usuario para que éste pueda tomar buenas
decisiones en tiempo y forma.

La Interface con el Desarrollador y la Interface con otros Sistemas tienen las
mismas caracteristicas que en el caso anterior diferencidndose de éste por el tipo de
lenguaje empleado para comunicarse con el desarrollador y con otros sistemas,
respectivamente, ya que en cada caso la informaciéon mostrada y/o solicitada serd
distinta segun el caso.

El Subsistema de Incertidumbre se encarga de almacenar la informacién del tipo
incierta y propagar la incertidumbre asociada a esa informacién. Se menciond en
parrafos anteriores que este subsistema es muy utilizado en los SS.EE. basados en
probabilidad, y esto se debe a que en algunos casos se busca una conclusioén partiendo
de datos inciertos o difusos, por ejemplo, en un S.E. para el diagnéstico medico el
paciente debe proporcionar los sintomas que presenta, pero éste no reconoce bien cudles
son sus sintomas por lo que los datos (sintomas) son inciertos o difusos.
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El Subsistema de Ejecucion de Tareas permite la realizacién de acciones en base a
las conclusiones obtenidas por el motor de Inferencia. En SS.EE. aplicados al control, a
la vigilancia o a las transacciones bancarias, entre otras, pueden ejecutar acciones como
detener o retrasar el flujo de las tareas que se estén controlando (trifico, cadenas de
montaje, etc.), bloquear entradas en caso de detectarse un intruso, o expender dinero,
confiscar tarjeta, etc. ( en cajeros automaticos).

El Subsistema de Explicacion es el que brinda una explicacién o justificacion de la
conclusion obtenida. Este subsistema es utilizado por el S.E. para explicar los siguientes
interrogantes:

1.  (Cémo llego a determinada conclusion?.

2. ¢Para qué solicita determinada informacién?.

3. (Porqué no llegé a otra determinada conclusién?.

4. (Qué falta determinar antes de poder llegar a una conclusién?.

Ademads de estas cuestiones es también necesario explicar o justificar las acciones
realizadas por el subsistema de ejecucion de tareas.

Esta parte es fundamental para que el sistema sea confiable desde el punto de vista
del experto, del usuario y del ingeniero del conocimiento.

El Subsistema de Aprendizaje, el aprendizaje ayuda a los expertos a mejorar su
calidad profesional al aprender de las nuevas experiencias aumentando su eficacia para
los futuros problemas. Esto es altamente deseable también en los SS.EE. por lo que el
Subsistema de Aprendizaje es el programa encargado de analizar las razones de sus
éxitos y fracasos para perfeccionar la BC y ser mas eficaz y efectivo en el futuro, como
asi también incluir nuevos conocimientos.

Se distinguen dos tipos de conocimientos: el estructural y el paramétrico. El
primero hace referencia a los aspectos relacionados con la estructura del conocimiento
(reglas, distribuciones probabilisticas, etc.), un ejemplo de éste es el descubrimiento de
nuevos sintomas relevante para una enfermedad o la inclusién de una nueva regla en la
BC. En el segundo tipo se estiman los parametros necesarios para construir la BC, en
este caso un ejemplo es la estimacion de frecuencias o probabilidades asociadas a
sintomas o enfermedades.

2.4.2. Interrelacion entre los componentes

La relacion entre los componentes de un S.E. mantiene al sistema; dicha relacién esta
dada de la siguiente manera:

La informacion, tanto de los expertos humanos como de los usuarios, puede ser
incorporada de dos formas:

1. Por el Subsistema de Aprendizaje .

2. Por el Subsistema de Demanda o Adquisicion de Informacion.
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El Motor de Inferencias o Mdquina de Inferencia (MI) saca conclusiones
aplicando la informacién de la BC y de no poseer los datos necesarios le serdn
solicitados al experto humano o al usuario por el Subsistema de Demanda o Adquisicion
de Informacion a través de la Interfase de Usuario, por la cual el experto humano o el
usuario ingresara la informacién necesaria.

Una vez obtenidas las conclusiones por el MI el S.E. puede iniciar acciones
utilizando el Subsistema de Tareas.

El usuario obtendrd las explicaciones de las conclusiones obtenidas y de las
acciones realizadas gracias al Subsistema de Explicacion.

Al presentarse nuevas experiencias, éstas pueden ser aprendidas por el S.E.
gracias al Subsistema de Aprendizaje.

2.5. Caracterizacion de los SS.EE.

2.5.1. Diferencias entre un S.E. y un programa tradicional

En la resoluciéon de problemas o en la automatizacion de tareas existen algunas
cuestiones que hacen dificil su cometido, esto tiene las siguientes causas:

1. El fenémeno de explosion combinatoria que se debe al crecimiento
exponencial del nimero de estados posibles de un sistema o de alternativas
a considerar para resolver un problema.

2. Los dominios no estructurados. Aquellos para los cuales no se dispone de
teorias o modelos causales detallados, ni métodos matematicos o suficientes
para aplicar algoritmos que garanticen soluciones satisfactorias.

3. La necesidad de sentido comun. La necesidad de aplicar gran cantidad de
conocimientos, adquiridos durante la vida y que son aplicados de manera
natural pero que no se tienen bien definidos ni formulados explicitamente.

En un programa convencional la implementacién de un sistema para diagndstico
médico utilizando programacion tradicional, podria ser:

Begin

Nombre := ask ("Nombre ? ")
Edad := ask("Edad ? ")
Sintoma_1 := ask("Sintoma ? ")

if GRAMNEG in sintomas then

Begin
forma := ask ("Morfologia ? ")
if forma := "COCUS" then
Begin
fiebre := ask("Ha tenido....
if fiebre := "SI" then
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Este tipo de implementacion presenta dificultades como las siguientes:
1. Esdificil evaluar lo que "sabe" el sistema.
2. Esengorroso modificarlo o actualizarlo, es demasiado rigido.

3. Se desconoce lo que sucede con la inexactitud e incertidumbre inherentes a
los conocimientos, en general.

Con los SS.EE. no suceden estos inconvenientes debido a que los conocimientos
estan separados del procedimiento 16gico, en contra parte con los sistemas programados
de la forma tradicional.

En el siguiente cuadro se presentan las diferencias entre un sistema convencional
yun S.E..

Sistema Convencional Sistema Experto

Conocimiento y logica de proceso Base de Conocimientos y Mecanismos de
mezclados en un programa. Inferencia separados.

No explican porqué se necesitan los Si lo explican.

datos ni porqué se llegd a un resultado.

Es dificil efectuar cambios en los Es maés fécil modificar la BC.
conocimientos programados.

Necesitan informacién completa para Deben ser més tolerantes para operar atin con
operar. alguna informacién desconocida.
Generalmente manejan datos Manejan datos cualitativos primordialmente.
cuantitativos.

Captura, amplifica y distribuye el acceso | Captura, amplifica y distribuye el acceso a

a datos numéricos o textuales. juicios basados en conocimientos.

Tabla 1. Diferencias entre un Sistema Convencional y un Sistema Experto.

2.5.2. Razones para la utilizacion de SS.EE.

Existen varias razones por las cuales se hace deseable aplicar un SS.EE. a un problema
determinado, algunas de ellas, las mds importantes, son las siguientes:

1. "El conocimiento tiene poder organizador" (Edward Feigenbaum).
2. Los expertos son escasos, costosos y tardan mucho tiempo en formarse.

3. Un SS.EE. permite mayor accesibilidad a la experiencia gracias a la
posibilidad de duplicacion y transferencia. Esto es ttil en organizaciones
que tienen varias sucursales dispersas geograficamente y s6lo existe un
unico experto humano; con un SS.EE. en cada sucursal el conocimiento del
experto humano puede duplicarse y ser utilizado en cada sucursal. También
es posible transferir conocimientos de un experto a lugares donde haya
escasos o nulos expertos humanos.
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4. El SS.EE., al dedicarse a casos en donde no necesita asistencia o supervision
de un experto humano, permite el ahorro de tiempo a este ultimo para que
dedique todo su esfuerzo y tiempo a casos que excedan la capacidad del
S.E..

5. Con la utilizacién de SS.EE. los novatos se vuelven expertos de manera
incremental.

6. La mayoria de los SS.EE. han llegado a las mismas conclusiones que los
expertos humanos en una gran cantidad de casos, comprobando que los
SS.EE. son casi tan buenos como sus pares humanos.

7. Un SS.EE. posee conocimientos utilizables directamente de manera
descentralizada y duradera.

8. El desarrollo de un SS.EE. obliga a la recuperacion, depuracion,
formalizacién y conservacion de conocimientos y experiencia.

9. Gracias a que posee un subsistema de explicacion o justificacion, el
razonamiento del SS.EE. es visible para los usuarios brindando la
confiabilidad necesaria para su utilizacion continua en casos futuros.

10. Por la razén anterior, los SS.EE. son utilizables para el entrenamiento de
nuevo personal.

11. Posee un mejor y mds facil mantenimiento al poseer separados los
conocimientos del procedimiento 16gico.

12.  Un SS.EE. aumenta la productividad por:
12.1. Ahorrar tiempo valioso del experto.

12.2. Ser mas agil que el humano, en especial cuando éste debe consultar
grandes volimenes de datos los cuales no los posee incorporados
totalmente.

12.3. La accesibilidad y rapidez para atender, por ejemplo, diagndstico de
equipos; puede reducir perdidas al disminuir el tiempo fuera de
servicio de un equipo.

13.  Un SS.EE. puede funcionar por tiempo indeterminado sin tomar descansos
tipicos de un humano.

2.5.3. Limites y dificultades de los SS.EE.

Por ser invenciones del hombre y por el limite natural que poseen las maquinas, los
SS.EE presentan las siguientes limitantes:

1. Son utilizables en un estrecho dominio de aplicacion.
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2. No existe gran variedad de lenguajes de programacion para representar
hechos y relaciones.

3. Los conocimientos llegan a ser demasiado superficiales.

4. Por ser maquinas o sistemas no poseen "conciencia" de su propio alcance y
limitaciones.

5. El ser humano posee la capacidad de aplicar todos los conocimientos
adquiridos para solucionar los problemas que se le presenten, atin estando
fuera del campo de su especialidad consiguiendo, sin embargo, un éxito que
disminuye conforme se aleja de su campo de especialidad. Esto no sucede
con los SS.EE. ya que al alejarse de su dominio de aplicacién fracasan
catastréficamente y no de forma gradual.

6.  La explicacién que brinda, por lo general, se limita a la enumeracion de las
reglas que utilizé para llegar a determinada conclusién o accidn.

Al introducir un SS.EE. en una organizacién se presentan las siguientes
situaciones:

1. Los términos experto, inteligencia artificial, etc. suenan demasiado
pretensiosos o0 poco serios con respecto a las preocupaciones de la
organizacion.

2. Falta de adopcién dentro del Dpto. de Procesamiento de Datos tradicional.

3. Es comuin que los empleados vean al sistema como una amenaza a Ssus
puestos y no como una herramienta de apoyo y potenciaciéon de sus
habilidades.

4.  Muchas veces las organizaciones creen que tienen la necesidad de
implementar un SS.EE. antes de tener un problema para resolverlo con él, es
decir, comienzan a buscar en dénde pueden implementar un SS.EE. antes de
ver si los problemas que existen pueden resolverse muy facilmente con las
herramientas que poseen.

2.6. Desarrollo de un SS.EE.

Las etapas propuestas para el desarrollo de un SS.EE. fueron sugeridas por Weiss y
Kulikowski [6]; para ampliar sobre este tema se recomienda ver [7] y [8].

Dichas etapas son siete, la secuencia de ejecucion se ilustra en el Grafico 3.

La primera de las etapas sugeridas es la de Planteamiento del Problema. Como en
todo proyecto lo primero es definir clara y especificamente el problema a resolver para
evitar todo un desarrollo en vano. Si en esta etapa el problema en cuestion es mal
definido lo mds probable es que el sistema funcione incorrectamente con lo cual las
decisiones que se tomardn en base a las conclusiones que arroje el sistema seran
equivocadas.
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Una vez definido el problema se comienza con la Bisqueda de los Expertos que
puedan resolverlo. Siempre es conveniente buscar y seleccionar aquellos que posean la
mayor experiencia en la resolucién del problema planteado en la etapa anterior; también
es posible hacer, primero, una busqueda de bibliografia especializada sobre dicho
problema ya que seria la base para comenzar la carga de los conocimientos en el
sistema. Se debe tener en cuenta que los conocimientos deben ser formalizados antes de
ingresarlos a la Base de Conocimientos, por esto es que un libro serd mas fécil de
estructurar en la Base de Conocimientos que los conocimientos de un Experto Humano.

La tercera etapa es el Diserio del Sistema Experto. En este punto se comienza con
el disefio de los componentes del sistema: Motor de Inferencias, estructura de la Base de
Conocimientos, etc.

Con el Disefio del Sistema terminado se debe realizar la Eleccion de la
Herramienta de Desarrollo, shell o lenguaje de programacion para la construccion del
sistema. En el caso de que existiera un shell que se ajuste al disefio hecho en la etapa
anterior; utilizarlo deberia ser la eleccion a tomar ya que, por lo general, un shell sufre
controles de calidad lo cual la hace fiable y, por supuesto, es la solucién mas econdémica
y rdpida a implementar. Un shell, en pocas palabras, es un Sistema Experto (estructura)
vacio, es decir, posee la BC vacia. Esto permite que el desarrollador sélo se enfoque en
la carga de la BC y no en todo el desarrollo del sistema.

La quinta etapa consiste en el Desarrollo y prueba de un prototipo. Si por alguna
razon el prototipo no resulta apropiado para los requerimientos predeterminados, se
deben repetir las etapas anteriores hasta obtener un prototipo apropiado para la
resolucion del problema.

El Refinamiento y generalizacion es la etapa que sigue. Luego de aceptado el
prototipo se corrigen los errores y se agregan las posibilidades no contempladas en el
disefo inicial.

Por ultimo resta realizar el Mantenimiento y puesta al dia. Con la ayuda del
usuario se plantean nuevos problemas o se detectan defectos del prototipo, se corrigen
errores, se actualiza el producto con los nuevos avances, etc. Esta etapa provoca que las
anteriores se repitan ya que son cambios que requieren cada una de ellas para obtener
las mejores soluciones.
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Plantesmiento del Problema

Encentrar Expertos Humanos

Dizefiar Sistema Experto

Elegir Herramienta Desarrollo

Construir Prototipo

Probar Prototipo

Refinamiento ¥ Generalizad on

Mantenimiento ¥ Puesta al dia

Grafico 3. Etapas de desarrollo de un Sistema Experto.

2.7. Tipos de SS.EE.
Segtn el tipo de problema a resolver los SS.EE. pueden ser de dos tipos bisicamente:
1. SS.EE. basado en Reglas.
2. SS.EE. basado en Probabilidad.
3. SS.EE. basado en Redes Neuronales.
4. SS.EE. Difuso.

Estos dltimo no son mds que una RNA "configurada" para funcionar como un
sistema experto.

En las Secciones 2.7.1, 2.7.2, 2.7.3 y 2.7.4, respectivamente, se explican
brevemente los cuatro tipos de SS.EE. mencionados, amplidndose en detalles en las
Secciones 3 y 4 los dos primeros por su amplia aplicacién en el campo de la medicina.
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2.7.1. Sistemas Expertos basados en Reglas

Los Sistemas Expertos Basados en Reglas, son las estructuras de sistemas expertos mas
comprensibles para la 16gica humana, se definen a partir de un conjunto de objetos, que
representan las variables del modelo, vinculadas mediante un conjunto de reglas
encadenadas que representan las relaciones entre variables. Esta metodologia es la que
el ser humano usa en forma intuitiva en su vida diaria para resolver problemas.

Muchos de las situaciones con las que el ser humano se enfrenta a menudo, estdn
gobernadas por reglas deterministas; en este dmbito los SS.EE. basados en reglas
constituyen una herramienta eficiente para la solucién de estos problemas.

2.7.2. Sistemas Expertos basados en Probabilidad

Existen problemas en donde lo que interesa saber con exactitud solo se sabe con cierto
grado de certeza, como, por ejemplo, las relaciones entre sintomas y enfermedades (no
siempre la existencia de un grupo de sintomas asegura la existencia de una enfermedad
especifica). Este tipo de problemas reciben el nombre de estocdsticos.

Para la solucién de estos problemas se han propuesto formas de medir el grado de
incertidumbre, algunas de esas medidas son llamadas factores de certeza y se utilizan en
los shells para la generacién de SS.EE.; otra medida intuitiva es la probabilidad.

La utilizaciéon del cdlculo de probabilidades en los SS.EE. comenzé con la
probabilidad conjunta pero la dificultad para definir la distribuciéon de probabilidad
conjunta de las variables hizo que se obstaculizara el desarrollo de los mismos; para
solucionar este inconveniente se introdujeron los modelos de redes probabilisticas, 10s
cuales incluyen las redes de Markov y las redes Bayesianas.

2.7.3. Sistemas Expertos basados en Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA), son el resultado de las investigaciones que se
centran en el desarrollo de sistemas andlogos a las neuronas y sus redes.

En 1943, McCulloch y Pitts propusieron un modelo de neurona para explicar
como el cerebro podria realizar funciones booleanas.

A partir de alli el desarrollo se lentific6 (1960-1970); luego, en los afios '80, con la
utilizacién de conceptos de la fisica de los sistemas cadticos en las arquitecturas de
redes de neuronas formales y la introduccién de métodos de aprendizaje aplicables a
redes multicapa de neuronas, se lograron abrir nuevas perspectivas en este campo.

Si bien las RNA no fueron concebidas para utilizarse como SS.EE., pueden
comportarse como €stos ofreciendo una alternativa mas.
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Cuando se usan RNA, el dominio y la tarea no requieren ser tan bien
comprendidos como para usar los shells tradicionales. No se requiere que el experto
detalle como llega a una solucién, ya que el sistema se adapta con base en las relaciones
estimulo / respuesta, reconfigurandose para resolver el problema. La ventaja principal
de usar este tipo de implementacién es que no requiere algoritmos especificos del
dominio; otra ventaja consiste en que se pueden degradar mds gracilmente que los
SS.EE. tradicionales si falla alguna parte. La principal desventaja es que no hay manera
de examinar los conocimientos del sistema, y en este sentido es una especie de caja
negra, en la cual se puede confiar s6lo por su comportamiento entrada / salida.

2.7.4. Sistemas Expertos basados en Loégica Difusa

Hay situaciones en la vida cotidiana en que los problemas que se presentan no poseen
una solucién muy especifica en términos exactos, por ejemplo cuando se debe contestar
a la pregunta ;cudntas personas son muy bajas?, o ;en cudles ciudades hace mucho
frio?. Las respuestas a estas preguntas son facilmente contestadas por un humano pero a
la hora de trasladar el problema para que sea resuelto por una computadora, el problema
se complica. Para ampliar los conceptos, a continuacién presentados, se sugiere
consultar [11], [12] y [13].

Para resolver este tipo de inconvenientes surgi6 una teoria llamada Logica Difusa,
la cual crea una relacién matemadtica entre un elemento y un determinado conjunto
difuso con el objetivo de que una maquina realice una valoracién semejante a la de los
seres humanos. Esta teoria fue propuesta por L. Zadeh en el afio 1965.

Definicion. Teniendo un posible rango de valores U llamado Universo de Discurso. en
U se tendrd un conjunto difuso de valores llamado F caracterizado por una funcion de
pertenencia uf tal que uf: U -> [0,1], donde uf{u) representa el grado de pertenencia de
un u perteneciente a U en el conjunto difuso F [9].

Al igual que en los conjuntos tradicionales, los conjuntos difusos poseen
operaciones entre ellos. La frontera de los conjuntos difusos no estd precisamente
definida, por lo que la relaciéon de pertenencia de un elemento retorna un valor entre
cero y uno. Dicha relacién estd dada por el grado de pertenencia simbolizado por <,
este grado de pertenencia es subjetivo y depende del dominio.

Las operaciones que se puede aplicar sobre los conjuntos difusos son:
1. Intersecciéon. Al igual que la interseccion en los conjuntos clasicos,
significa que se desean los elementos que pertenezcan a uno "y" (AND) otro

conjunto, es decir, que pertenezcan a los dos conjuntos involucrados en la
operacion. Mateméaticamente se expresa de la siguiente manera:

C=ANBVxeU

(A and B) = min{<(A), <(B))}
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2. Unién. La unién supone la idea de que se desean los elementos que
pertenezcan a uno "o" (OR) a otro conjunto, es decir a cualquiera de los dos

(0 mds) conjuntos involucrados.

C=AUB VxelU

<(A or B) = max{<(A), <(B)}

3.  Complemento. En los conjuntos clédsicos se define como el conjunto de
todos aquellos elementos que le faltan a un conjunto A para ser igual al
conjunto universo. Para los conjuntos difusos, el complemento, es el
conjunto de valores de pertenencia faltantes para que un conjunto pueda
obtener el valor maximo de pertenencia posible, siendo uno el valor maximo
de pertenencia que un conjunto difuso puede suministrar. Dicho conjunto
puede formarse restando, al valor uno, los valores de pertenencia del
conjunto difuso al que se desea encontrar el complemento. Sea A={al,...,an}
un conjunto difuso y U={1} el conjunto Universo. El complemento de A se
define por extension asi:

A'=U-A = 1-{ay,....,a,} = {I-ay,....,1-a,} = {a'},...,a",}

Matemadticamente la operacion se denota de la siguiente manera:

—(notA)=1-<(A)

El proceso de inferencia en los Sistemas Expertos Difusos utiliza reglas difusas
donde si el antecedente tiene cierto grado de pertenencia, entonces el consecuente
también lo tiene pero no puede tener mayor grado de pertenencia que su antecedente.

La cantidad de reglas necesarias en este tipo de Sistemas Expertos es de m",
siendo m la cantidad de variables y n los valores difusos que pueden asumir cada una de
esas variables.

Ademas de los operadores vistos anteriormente se pueden aplicar otros, llamados
operadores difusos (hedges) los cuales son considerados como modificadores a los
"términos" difusos:

Concentracion. Por ejemplo, cuando se dice alto muy alto.

con (<)(a) = <(a)

Dilatacion. Por ejemplo, al decir alto medio alto.

dil (=)(a) = <(a)
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Normalizacion.

norm (<=)(a) = <(a)/ max{<(a)}

Intensificacion.

u2 (a) para 0 < uz (a) 0.5

int (W) {a) = 3 )
1-2(1-pla) para 0.5<p(a) €1

Debido a la gran utilidad de los Sistemas Expertos basados en Reglas y los
Sistemas Expertos Probabilisticos; en las Secciones 3 y 4 se desarrollan con més detalle
que lo expuesto hasta aqui. En ambas secciones se explican las partes componentes de
cada sistema y luego, en la Seccion 5, se los compara para observar sus diferencias y
similitudes como asi también sus ventajas y desventajas.

3. Sistemas Expertos basados en Reglas

3.1. Base de Conocimientos

En este tipo de sistemas intervienen dos elementos fundamentales, la Base de
Conocimientos y los Datos.

Los datos son, por ejemplo en un sistema de diagndstico medico, los sintomas que
posee el paciente, es decir, hacen referencia a las verdades o realidades irrefutables de
una situacion particular, por ser aleatorios o variables de una situacién a otra, son
almacenados en la Memoria de Trabajo.

La base de conocimientos se conforma por las relaciones existentes entre objetos
(datos) llamadas reglas. Las reglas son asociaciones entre una o varias condiciones o
premisas 'y una conclusion. Dicha conclusion puede estar conformada a su vez por un
grupo de conclusiones que suceden simultdneamente (conjuncién "y") y/o una o varias
(disyuncién "o").

Los conocimientos almacenados en la BC son estdticos y permanentes de una
aplicaciéon a otra, excepto que se incorporen elementos de aprendizaje, como el
subsistema de aprendizaje.

Para una mejor comprension de lo que es una regla se presenta el siguiente
ejemplo:

Se tiene un conjunto de objetos y que cada uno de esos objetos puede asumir un
unico valor de un conjunto finito (o infinito) de valores posibles; es verdad que puede
asumir mds de un unico valor pero por simplicidad se elige esta condicién. Con este
enunciado se forman las siguientes reglas:
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Ejemplo. Supdngase las siguientes reglas.
Regla 1. Si nota > 9 entonces calificacion = sobresaliente.
Regla 2. Si puesto < 20 o nota > 7 entonces Admitir = s{ y Notificar = si.

Cada una de las reglas anteriores relaciona dos o mas objetos y estan formadas por
las partes siguientes:

Definicion. Una premisa. Expresion logica que se encuentra entre las palabras clave si 'y
entonces. La premisa puede contener una o mas afirmaciones objeto-valor unidos por
operadores légicos ('y', '0' 6 'no’).

Definicion. Una conclusién que se encuentra luego de la palabra clave entonces.

Una expresion l6gica que contiene solo una afirmacion objeto-valor se denomina
expresion logica simple; en caso contrario, expresion logica compuesta.

De igual manera, una regla que contiene solamente expresiones logicas simples se
denomina una regla simple; en otro caso, se llama regla compuesta.

3.2. Motor de Inferencia (MI)

El MI utiliza la BC y los datos para sacar conclusiones, las cuales pueden ser de dos
tipos, simples o compuestas.

Las primeras son las que surgen como resultado de una regla simple, mientras que
las compuestas surgen de méas de una regla.

Para la obtencion de conclusiones se utilizan diferentes tipos de reglas y
estrategias; en el presente trabajo se describirdn las siguientes:

Modus Ponens Encadenamiento de reglas

Modus Tollens Enpaflenamlento de reglas orientado a un
objetivo.

Resolucion Compilacion de reglas

Tabla 2. Clasificacion de las reglas utilizadas en la BC y las Estrategias
utilizadas en el MI.

Las dos primeras reglas se utilizan para la obtencién de conclusiones simples,
mientras que el resto de reglas y estrategias se utilizan para la obtencién de conclusiones

compuestas.

Para obtener todas las conclusiones posibles es necesario implementar mas de un
tipo de reglas y estrategias.

33



3.2.1. Regla Modus Ponens y Modus Tollens

La regla Modus Ponens es, quizds, la mds utilizada. Se utiliza para obtener conclusiones
simples. En ella, se examina la premisa de la regla, y si es cierta, la conclusién pasa a
formar parte del conocimiento. En el Grafico 4 se ejemplifica este tipo de reglas.

Esta regla de inferencia, que parece trivial, debido a su familiaridad, es la base de
un gran niimero de sistemas expertos.

La regla Modus Tollens se utiliza también, para obtener conclusiones simples,
pero contrariamente a la anterior, se examina la conclusion y si es falsa, se concluye que
la premisa también lo es. Esta regla se esquematiza en el Grafico 5.

En resumen, se dice, que la regla Modus Ponens se mueve hacia adelante debido a
que parte de la premisa hacia la conclusion, mientras que la regla Modus Tollens se
mueve hacia atrds, de la conclusion hacia la premisa.

La regla Modus Ponens necesita informacién de los objetos de la premisa y la
regla Modus Tollens necesita informacion de los objetos de la conclusién.

Ambas reglas no deben ser vistas como alternativas sino como complementarias
para ser usadas en una ML

Modus Ponens

Si
A es cierto

Entonces

P

Regla:

Grafico 4. Ejemplo de regla Modus Ponens.
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Modus Tollens

_\\
Si

A es cierto

Entonces
B es cierto [PAE=

ot

Grafico 5. Ejemplo de regla Modus Tollens.

Regla:

3.2.2. Mecanismo de resolucion
Utilizando las reglas anteriores se conseguian conclusiones simples; con el mecanismo
de resolucion se obtienen conclusiones compuestas, éstas estin basadas en dos o més
reglas.

El Mecanismo de resolucion posee las siguientes etapas:

1. Lasreglas son sustituidas por expresiones logicas equivalentes.

2. Estas expresiones se combinan en otra expresion légica.

3. Y finalmente se utiliza esta expresion para obtener la conclusién.

Para lograr estas etapas se utilizan los conceptos de combinacion y simplificaciéon
de expresiones logicas.

A continuacién se expone un ejemplo en donde se ilustran los conceptos de
combinacién y simplificacién:

Ejemplo. Se supone que se tienen las siguientes reglas:
Regla 1. Si A es cierto, entonces B es cierto.
Regla 2. Si B es cierto, entonces C es cierto.

La primera etapa es la sustitucion de las reglas por expresiones ldgicas
equivalentes, para ello se construye la siguiente tabla de verdad:
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C |C|F C C
C |F | F F F
E | |4 C i
E |.E | 3 i

Tabla 3. Tabla de verdad de la Regla 1.

En la Tabla 1 se observa que la Regla I es equivalente a la expresion logica A' es
cierto o B es cierto; y que la Regla 2, por analogia, es equivalente a la expresion 16gica
B' es cierto o C es cierto.

La siguiente etapa es la combinacion de las expresiones en otra expresion logica
resultante.

Las expresiones equivalentes, respectivamente, a cada una de las reglas son:
a.  Acesfalso o B escierto

b.  Bes falso o C es cierto

Estas expresiones implican la expresion:

c. Aesfalsoo Ces cierto

Lo cual queda demostrado por la siguiente tabla de verdad.

cl|cCc|cC c C c C
C|C|F C F F F
C|F |C F C F C
C|F|F F C F F
F|lC]|C cC C cC C
F|C]|F c F F C
F|F |C C C cC C
F|F |F & C & C

Tabla 4. Tabla de verdad de las reglas obtenidas por la combinacion.

En el siguiente Grafico 6 se ilustran ambas etapas: sustitucién y combinacion.
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Si A-cieto |y ——
= 0
Entonces B = cierto :
B rto
G A es falso
y=0 0
C ierto
. . B es falso o e
Si B = cierto
C e & 0
Entonces = cierto e

Grafico 6. Ejemplo de las etapas de sustitucion y combinacion de reglas.

Finalmente con esta ultima expresion: A es falso o C es cierto se obtiene la
conclusion.

3.2.3. Encadenamiento de Reglas

Esta estrategia de inferencia es la mds utilizada para la obtencién de reglas compuestas.
Su utilizacién se aplica cuando las premisas de una regla coinciden con las conclusiones
de otra.

Cuando se encadenan las reglas, los hechos pueden utilizarse para dar lugar a
nuevos hechos. Esto se repite sucesivamente hasta que no pueden obtenerse mads
conclusiones. La estrategia de encadenamiento de reglas se da en el algoritmo siguiente:

1.  Para el inicio del algoritmo es necesario un conjunto de datos, compuesto
por una base de conocimientos (objetos y reglas) y algunos hechos iniciales.

2. El algoritmo inicia asignando a los objetos sus valores conocidos tales como
los dan los hechos conocidos o la evidencia.

3. Se ejecuta la regla de la base de conocimientos y concluye nuevos hechos si
es posible.

4.  Serepite el segundo paso hasta que no se puedan obtener nuevos hechos.
A continuacién se presentan dos ejemplos donde se aprecia el encadenamiento de

reglas y algoritmo aplicado, como asi también, el uso de las reglas Modus Ponens y
Modus Tollens.

3.2.3.1. Ejemplos de Encadenamiento de Reglas

Ejemplo. Se tienen 13 (trece) objetos: A, B, ...... , M; relacionados por medio de 6 (seis)
reglas, ver Grafico 7.
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SiAvB SiD,E yF SiHe |
Entonces C Entonces G Entonces ]

SiCyQ 8SiGyl SiKyL
Entonces K Entonces L Entonces M

Grafico 7. Ejemplo de 6 (seis) reglas relacionando 13 objetos.

Supdéngase que los objetos A, B, D, E, F, H e I son ciertos y los restantes son de
valor desconocido.

En el siguiente Grafico 8 se representan los objetos mediante circulos (nodos) y
las relaciones son representadas por las aristas que unen las premisas de las reglas con
las conclusiones; ndtese que las premisas de algunas reglas coinciden con las
conclusiones de otras.

Regla 1

Regla 4

ROY
!
G

'Regla 2

Regla 6

4

DG)/ Regla 5

|Regla 3

Q PROBPIR O

Grafico 8. Ejemplo de encadenamiento de reglas.

Supdngase que los objetos A, B, D, E, F, H e I son ciertos y que los restantes son
de valor desconocido.

En este caso el algoritmo de encadenamiento procede asi:
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° La Regla 1 concluye que C = cierto.
° La Regla 2 concluye que G = cierto.
. La Regla 3 concluye que J = cierto.

. La Regla 4 concluye que K = cierto.
° La Regla 5 concluye que L = cierto.
. La Regla 6 concluye que M = cierto.

Al llegar a la Regla 6 no se pueden obtener mds conclusiones por lo que el
algoritmo se detiene.

Ejemplo. Teniendo en cuenta las reglas del Grafico 7 junto con que H, K e I son ciertos
y que M es falso se supone que el MI utiliza las dos reglas de inferencia (Modus Ponens
y Modus Tollens). Entonces se aplica el algoritmo antes explicado con el cual se obtiene
que:

1.  LaRegla 3 concluye que J = cierto (Modus Ponens).

2. LaRegla 6 concluye (utilizando Modus Tollens) que K = falso o L = falso,
pero, puesto que K = cierto, debera ser L = falso.

3.  LaRegla 5 concluye (Modus Tollens) que G = falso o J = falso, pero, puesto
que J = cierto, debera ser G = falso.

Por lo que se obtiene la conclusién final de que G es falso. Este es, a la vez, un
ejemplo de la utilizacién conjunta de las reglas Modus Ponens y Modus Tollens.

3.2.4.Encadenamiento de Reglas orientado a un objetivo

En el encadenamiento de reglas orientado a un objetivo, el sistema necesita del usuario
para seleccionar una variable o nodo objetivo; desde alli el algoritmo navega las reglas
en buisqueda de una conclusiéon para ese nodo objetivo. En caso de no obtener una
conclusion con la informacion existente, el algoritmo fuerza al sistema a preguntarle al
usuario por mds informacion sobre los elementos importantes.

En el parrafo siguiente se describe el algoritmo mencionado:

Datos. Una base de conocimiento (objetos y reglas), algunos hechos iniciales, y un nodo
o variable objetivo.

Resultado. El valor del nodo o variable objetivo.

Etapa 1. Asigna a los objetos sus valores conocidos tales como estdn dados en los
hechos de partida, si es que existe alguno, una vez hecho esto, el algoritmo marca todos
los objetos cuyo valor ha sido asignado. Si el nodo objetivo estd marcado, va a la Etapa
7; en otro caso realiza lo siguiente:
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a.  Designa como objetivo inicial el objetivo en curso.

b.  Marca el objetivo en curso.

c.  Sea ObjetivosPrevios = &, donde I es el conjunto vacio.

d.  Designa todas las reglas como activas (ejecutables).

e. IralaEtapa 2.
Etapa 2. Encontrar una regla activa que incluya el objetivo en curso y ninguno de los
objetos en ObjetivosPrevios. Si se encuentra una regla, ir a la Etapa 3; en otro caso, ir a

la Etapa 5.

Etapa 3. Ejecutar la regla referente al objetivo en curso. Si concluye, asignar el valor
concluido al objetivo en curso, e ir a la Etapa 6; en otro caso, ir a la Etapa 4.

Etapa 4. Si todos los objetos de la regla estdn marcados, declarar la regla como inactiva
e ir a la Etapa 2; en otro caso:

a.  Anadir el objetivo en curso a ObjetivosPrevios.

b.  Designar uno de los objetos no marcados en la regla como el objetivo en
curso.

c.  Marcar el objetivo en curso.
d. IralaEtapa 2.

Etapa 5. Si el objetivo en curso es el mismo que el objetivo inicial, ir a la Etapa 7; en
otro caso, preguntar al usuario por el valor del objetivo en curso. Si no se da un valor, ir
a la Etapa 6; en otro caso asignar al objeto el valor dado e ir a la Etapa 6.

Etapa 6. Si el objetivo en curso es el mismo que el objetivo inicial, ir a la Etapa 7; en
otro caso, designar el objetivo previo como objetivo en curso, eliminarlo de
ObjetivosPrevios, e ir a la Etapa 2.

Etapa 7. Devolver el valor del objetivo en curso si es conocido.

3.2.4.1. Ejemplos de Encadenamiento de Reglas Orientado a un
Objetivo

Ejemplo. Se toman nuevamente las reglas del Grafico 7, las relaciones dadas por el
Grifico 8 y se supone que se selecciona como nodo objetivo el nodo M; ademads se sabe
que los objetos D, E, F y L son ciertos.

El algoritmo se desarrolla en las siguientes etapas:

Etapa 1. Se asigna el valor cierto a los objetos D, E, F y L y se marcan. Puesto que el
nodo objetivo M no esta marcado, entonces

40



a.  Sedesigna el objeto M como en curso.

b. Se marca el objeto M. Por tanto, se tiene ObjetosMarcados = {D, E, F, L,
M}.

c. ObjetosPrevios = 0 (cero).

d. Las seis reglas estdn activas. Por tanto, se tiene ReglasActivas =
{1,2,3,4,5,6}.

e. SevaalaEtapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla que incluya el objetivo en curso M. Se encuentra la Regla
6, por lo que se va a la Etapa 3.

Etapa 3. La Regla 6 no puede concluir puesto que el valor del objeto K es desconocido.
Asi que se va a la Etapa 4.

Etapa 4. El objeto K no estd marcado. Entonces:
a. ObjetivosPrevios = {M}.
b.  Seelige el objeto K como objetivo en curso.

C. El objeto K estd marcado. Por tanto se tiene, ObjetosMarcados = {D, E, F,
L, M, K}.

d. SevaalaEtapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla que incluya el objetivo en curso K pero no el anterior M. Se
encuentra la Regla 4, y se continta con la Etapa 3.

Etapa 3. La Regla 4 no puede concluir puesto que se desconocen los valores de los
objetos C y G. Por ello, se contintia con la Etapa 4.

Etapa 4. Los objetos C y G no estdn marcados. Entonces:
a. ObjetivosPrevios = {M, K}.

b.  Se elige uno de los objetos no marcados C o G como el nuevo objetivo en
curso. Supdngase que se elige C.

c.  Se marca el objeto C.
d. Por tanto, se tiene ObjetosMarcados = {D, E, F, L, M, K, C}.
e.  Se continda con la Etapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo en curso C pero no los
objetos previos {M, K}. Se encuentra la Regla 1, asi que se va a la Etapa 3.

Etapa 3. La Regla 1 no puede concluir puesto que se desconocen los valores de los
objetos A y B. Por tanto se continda con la Etapa 4.
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Etapa 4. Los objetos A y B no estdn marcados. Entonces:
a. ObjetivosPrevios = {M, K, C}.

b.  Se elige uno de los objetos no marcados A y B como nuevo objetivo en
curso. Supdngase que se elige A.

c.  Se marca el objeto A.
d. Por ello, ObjetosMarcados = {D, E, F, L, M, K, C, A}.
e.  Se continda con la Etapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo en curso A pero no los
ObjetivosPrevios {M, K, C}. No se encuentra ninguna regla que satisfaga estas
condiciones, asi que se pasa a la Etapa 5.

Etapa 5. Puesto que el objetivo en curso A es diferente del inicial M, se pregunta al
usuario por el valor del objeto A. Supdngase que A toma el valor cierto, entonces se
hace A = cierto y se sigue con la Etapa 6.

Etapa 6. El objetivo en curso A no coincide con el previo M. Por tanto, el objeto C se
designa como objetivo en curso y se elimina de la lista ObjetivosPrevios. Por ello,
ObjetivosPrevios = {M, K} y se contintia con la Etapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo C pero no los anteriores {M,
K}. Se encuentra la Regla 1, por lo que se va a la Etapa 3.

Etapa 3. La Regla 1 no puede concluir porque el valor del objeto B es desconocido. Asi
que se va a la Etapa 4.

Etapa 4. El objeto B no estd marcado. Entonces:
a. ObjetivosPrevios = {M, K, C}.
b.  Seelige como objetivo en curso el Gnico objeto no marcado, B.

C. Se marca el objeto B. Por ello, ObjetosMarcados = {D, E, F, L, M, K, C, A,
B}.

d.  Sevaal Etapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo B pero no los
ObjetivosPrevios {M, K, C}. Como no se encuentra ninguna regla, se va a la Etapa 5.

Etapa 5. Puesto que el objetivo en curso B no coincide con el inicial M, se pregunta al
usuario el valor del objetivo en curso B. Supdngase que se da un valor cierto a B,
entonces se hace B = cierto y se va a la Etapa 6.

Etapa 6. Como el objetivo en curso B no coincide con el inicial M, se designa el
objetivo previo C como objetivo en curso y se elimina de ObjetivosPrevios. Por ello,
ObjetivosPrevios = {M, K} y se va a la Etapa 2.
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Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo en curso C pero no los
anteriores {M, K}. Se encuentra la Regla 1, por lo que se va a la Etapa 3.

Etapa3. Puesto que A = cierto y B = cierto, entonces C = cierto por la Regla 1. Ahora se
va a la Etapa 6.

Etapa 6. El objetivo en curso C no coincide con el inicial M. Entonces, se designa el
objetivo previo K como objetivo en curso y se elimina de ObjetivosPrevios. Por ello,

ObjetivosPrevios = {M} y se va a la Etapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo en curso K pero no los
anteriores {M}. Se encuentra la Regla 4, por lo que se va a la Etapa 3.

Etapa 3. La Regla 4 no puede concluir puesto que el valor del objeto G es desconocido.
Por tanto, se va a la Etapa 4.

Etapa 4. El objeto G no estd marcado. Entonces:
a.  ObjetivosPrevios = {M, K}.
b.  El tnico objeto no marcado G se elige como objetivo en curso.

C. Se marca el objeto G. Por ello, ObjetosMarcados ={D, E, F, L, M, K, C, A,
B, G}.

d. SevaalaEtapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo en curso G pero no los
anteriores {M, K}. Se encuentra la Regla 2, por lo que se va a la Etapa 3.

Etapa 3. Puesto que D = cierto, E = cierto y F = cierto, entonces G = cierto por la Regla
2. Ahora se va a la Etapa 6.

Etapa 6. El objetivo en curso G no coincide con el inicial M. Entonces, Se designa el
objetivo previo K como objetivo en curso y se elimina de ObjetivosPrevios. Por ello,
ObjetivosPrevios = {M} y se va a la Etapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo en curso K pero no los
anteriores {M}. Se encuentra la Regla 4, por lo que se va a la Etapa 3.

Etapa 3. Puesto que C = cierto y G = cierto, entonces K = cierto por la Regla 4.
Seguidamente se va a la Etapa 6.

Etapa 6. El objetivo en curso K no coincide con el inicial M. Entonces, se designa el
objetivo previo M como objetivo en curso y se elimina de ObjetivosPrevios. Por ello,
ObjetivosPrevios = D'y se va a la Etapa 2.

Etapa 2. Se busca una regla activa que incluya el objetivo en curso M. Se encuentra la
Regla 6, por lo que se va a la Etapa 3.

Etapa 3. Puesto que K = cierto y L = cierto, entonces M = cierto por la Regla 6. Ahora
se va a la Etapa 6.
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Etapa 6. El objetivo en curso M coincide con el inicial. En consecuencia se va a la
Etapa 7.

Etapa 7. El algoritmo devuelve el valor M = cierto.

3.2.5. Compilacion de Reglas

Cuando datos y objetivos se han determinado previamente, las reglas pueden ser
compiladas, es decir, pueden escribirse los objetivos en funcién de los datos para
obtener las llamadas ecuaciones objetivos.

Para entender mejor este concepto se presenta el siguiente:

Ejemplo. Considérense las reglas expuestas en el Grafico 7 y su representacion en el
Grafico 8, ademads, denotando al simbolo A como el operador 16gico y. Supdngase
también que son conocidos los valores de los objetos A, B, D, E, F, He I y que los
demds objetos, C, G, J, K, L y M son los objetivos a los cuales se quiere llegar; entonces
utilizando las seis reglas predefinidas pueden obtenerse las siguientes ecuaciones
objetivos:

a. LaRegla I implica la ecuacién C = A A B.
b. LaRegla 2 implicala ecuacion G=D AE AF.
c. LaRegla 3 implicalaecuacion J=H AL

d. LaRegla 4 implica la ecuacion K= (C A G) perocomo C=AAB yG=D
AE AF ,entonces quedaque K=(AAB)A(DAEAF).

e. LaRegla 5 implica la ecuacion L = (G AJ) perosiendo G=(DAEAF)y]J
=HAI,entoncesL=(DAEAF)AMHAD.

f. La Regla 6 implica la ecuacion M = (K A L) y tomando las ecuaciones
obtenidas en (d) y (e) resultaque M=(AAB)A(DAEAF)AHAD=A
ABADAEAFAHAL

Las dltimas tres ecuaciones, (d), (e) y (f); equivalen, respectivamente a las
siguientes tres reglas:

a. Regla4.a. SiAyByDyEYyF, entonces K.

b. Regla5.a.SiDyEyFyHel, entonces L.

c. Regla6.a. SiAyByDyEyFyHel, entonces M.

En consecuencia, si los objetos {A, B, D, E, F, H, I} toman el valor cierto,

inmediatamente se concluye, a partir de las Reglas 4.a., 5.a. y 6.a, que los objetos {K,
L, M} deben ser ciertos.
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3.3. Subsistema de Control de Coherencia

Hay casos en la prictica en donde las situaciones son demasiado complejas y, atin los
expertos, pueden dar informacién inconsistente, es decir ambigua o contradictoria; en
estos casos es donde el SS.EE. debe estar preparado para evitar el ingreso de este tipo
de informacién a la Base de Conocimientos, provocando que el sistema funcione de
manera poco satisfactoria y llegue a conclusiones absurdas.

Por tanto, el objetivo del Subsistema de Control de Coherencia consiste en: (i)
ayudar al usuario a no dar hechos inconsistentes mediante restricciones que debe
cumplir la informacion solicitada, y (ii) evitar que entre en la Base de Conocimientos
cualquier tipo de conocimiento inconsistente o contradictorio.

El control de coherencia se realiza sobre los hechos y las reglas que posee el
sistema, como asi también los hechos y las reglas que ingresan al mismo.

Definiciéon. Un conjunto de reglas se denomina coherente si existe, al menos, un
conjunto de valores de todos los objetos que producen conclusiones no contradictorias.

En consecuencia, basta con que algunos de los valores de los objetos de ese
conjunto de reglas conduzca a conclusiones no contradictorias para que el conjunto de
reglas se considere coherente.

Cabe aclarar que un conjunto de reglas puede ser coherente y aun asi algunos
conjuntos de valores pueden producir conclusiones inconsistentes; estos conjuntos de
valores reciben el nombre de valores no factibles.

Definicion. Se dice que un valor a para un objeto A no es factible si las conclusiones
obtenidas al hacer A = a contradicen cualquier combinacién de valores de los restantes
objetos.

Cuando el Subsistema de Control de Coherencia detecta estos valores,
automaticamente los elimina de la lista de posibles valores de ese objeto para que el
mecanismo de inferencia no pueda llegar a conclusiones absurdas ni el usuario
seleccione valores no factibles.

La revision de consistencia, labor del Subsistema de Control de Coherencia, debe
ser realizada antes de incorporar una nueva regla a la Base de Conocimientos, en caso
de que la regla fuese consistente seria agregada a la Base de Conocimientos, sino, se
devolveria al experto para su correccion.

La coherencia de los hechos también debe ser verificada; ya que el usuario puede
ingresar al sistema, (a propodsito, por desconocimiento o por error) hechos que no son
consistentes con el conjunto de reglas y/o el conjunto de hechos existentes en cada etapa
del proceso.

Existen algunas estrategias mediante las cuales puede lograrse dicha coherencia,
éstas son:
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1. Eliminar todos los valores no factibles de los objetos, una vez detectados.
Cuando se pregunte al usuario por informacién sobre los valores de un
conjunto de objetos, el sistema experto deberia aceptar sélo los valores de
cada objeto que sean consistentes con las reglas y con el conocimiento
previo.

2. El motor de inferencia debe comprobar que los hechos conocidos no
contradicen el conjunto de reglas.

3. Suministrar al usuario una lista de objetos a los que no se ha asignado
valores previamente.

4.  Para cada uno de los objetos, mostrar y aceptar sdlo sus valores factibles.

5. Actualizar continuamente la Base de Conocimientos, es decir, tan pronto
como se dé un hecho o se obtenga una conclusion, y eliminar los valores no
factibles; el Motor de Inferencia obtiene todas las conclusiones posibles
examinando, y posiblemente concluyendo, las reglas tan pronto como una
simple unidad de informacién llega al sistema.

Es importante tener en cuenta que el orden en que se dan los hechos también
puede ocasionar inconsistencias ya que es posible que al dar un hecho y luego dos
hechos juntos, éstos ultimos se contradigan con lo cual se deberia ingresar uno u otro
pero no ambos.

Para evitar este problema es necesaria la actualizacion constante de la Base de
Conocimientos junto a la, ya mencionada, eliminacién de valores no factibles.

3.4. Subsistema de Explicacion o Justificacion

Es un clésico ejemplo aquel en que una persona va al médico para que el diagnostique
su enfermedad y el médico, por medio de los sintomas de su paciente, llega a la
conclusion de que posee tal enfermedad especifica o un conjunto de posibles
enfermedades, en cuyo caso el paciente es enviado a realizarse estudios clinicos para
obtener mas informacidn y asi poder diagnosticar cudles y cudntas enfermedades padece
el paciente.

Pero ni el paciente ni sus familiares se quedan conformes con el diagndstico, sino
que exigen al médico una explicaciéon de porqué diagnosticé dicha enfermedad o
enfermedades; es en ese momento cuando el médico demuestra lo que sabe justificando
su diagndstico mediante la enumeraciéon de las "reglas" aprendidas en la universidad,
donde estudid, mds las aprendidas en el ejercicio de su profesion que le sirvieron para
llegar al diagndstico de su paciente.

Esta situacion es también deseable en un sistema experto ya que no es suficiente
con que el sistema obtenga una conclusién supuesta como verdadera, sino que debe
explicar o justificar el camino que tomo para llegar a ella, tanto para brindar confianza y
transparencia al usuario como al experto que esté a cargo de la actualizacién de los
conocimientos del sistema.
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Esta labor es funcién del Subsistema de Explicaciéon o Justificacion. En los
SS.EE. basados en Reglas esto se reduce a la simple tarea de enunciar las reglas que
utiliz6 la Méaquina de Inferencia para llegar a una determinada conclusion.

4. Sistemas Expertos basados en Probabilidad

Para el desarrollo de esta seccion se suponen conocidos, entre otros, los conceptos
siguientes:

1. Medida de Probabilidad.

2. Distribuciones de probabilidad.

3. Dependencia e independencia de variables.
4.  Teorema de Bayes.

A los efectos practicos las formulas utilizadas s6lo serdn mencionadas y no se
demostrardn ni se desarrollardn extensivamente. Para ampliar sobre el cédlculo de
probabilidades y otros temas relacionados ver [8].

La incertidumbre es uno de los inconvenientes con que se encuentra cualquier
persona al momento de resolver un problema o al tomar una decision; en general, los
conocimientos que posee una persona en un momento dado poseen un cierto grado de
incertidumbre.

Las razones por las cuales se presenta incertidumbre en los conocimientos son,
entre otras:

1. Conocimiento incierto. El experto puede tener solamente un conocimiento
heuristico o empirico respecto a algunos aspectos del dominio.

2. Datos inciertos. Aun cuando se tenga certidumbre del conocimiento por
ejemplo de una relacidn causa-efecto, la certeza de los datos puede ser
cuestionable.

3. Informacion incompleta. Con frecuencia es necesario tomar decisiones con
informacién incompleta. A veces debemos asumir alguna informacién "por
defecto".

4.  Azar. En el mundo real existen hechos que se presentan de forma aleatoria,
por ejemplo, al arrojar una moneda el hecho de que salga cara o cruz es
aleatorio; también es posible que los datos posean valores aleatorios
(variables aleatorias) como por ejemplo el primer premio de la quiniela
puede asumir cualquier nimero entero entre 00000 y 99999, aunque muchos
consideren numeros tres cifras.
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Los SS.EE. basados en reglas poseen una incapacidad de tratar situaciones que
posean un cierto grado de incertidumbre ya que las reglas con las que trabajan son
deterministas; como solucién a este problema se comenzaron a utilizar SS.EE. basados
en probabilidad, es decir, cuya Base de Conocimientos contenga incertidumbre
utilizando la probabilidad para medir esa incertidumbre.

El uso de las probabilidades en los SS.EE. no tuvo mucho éxito en un principio,
debido al uso incorrecto de las hipédtesis de independencia utilizadas para reducir la
complejidad de los célculos. Sin embargo, con la aparicion de los redes probabilisticas,
como las Bayesianas y las Markovianas, se han logrado medidas mas intuitivas y
aceptadas para tratar la incertidumbre [7].

Existen otros métodos para lograr dicha mediciéon de la incertidumbre: el
razonamiento monotonico, los factores de certeza, procedimientos basados en ldgica
difusa, la teoria de Dempster-Shafer, etc.

Lindley [10], por ejemplo, dice: "La iunica descripcion satisfactoria de la
incertidumbre es la probabilidad. Esto quiere decir que toda afirmacion incierta debe
estar en forma de una probabilidad, que varias incertidumbres deben ser combinadas
usando las reglas de la probabilidad, y que el cdlculo de probabilidades es adecuado
para manejar situaciones que implican incertidumbre. En particular, las descripciones
alternativas de la incertidumbre son innecesarias."

4.1. Reglas Generalizadas

La medida de probabilidad puede ser utilizada para medir la incertidumbre extendiendo
los SS.EE. basados en reglas para que puedan abarcar situaciones de incertidumbre.
Dado un SS.EE. basado en reglas, pueden usarse, en lugar de las reglas deterministas,
reglas generalizadas; éstas se obtienen asociando una probabilidad a una afirmacién; por
ejemplo:

1.a) Regla I: Si A es verdadero, entonces B es verdadero.
Mediante la asociacion de un probabilidad a esta afirmacion, se obtiene que:

1.b) Regla 2: Si A es verdadero, entonces la probabilidad de que B sea verdadero
es p(B)=— con 0P—=Pl.

Es facilmente observable que cuando — valga 1 (uno) la Regla 2 serd igual a la
Regla 1 por lo que se deduce que esta tltima es un caso particular de la Regla 2. Luego,
cuando —se encuentra entre los valores uno y cero, es decir en situaciones de
incertidumbre, la Regla 1 no es apropiada, es por eso que debe utilizarse la Regla 2
como una regla general o generalizada.

El valor de — determina el nivel de implicacidn segun lo siguiente:
1. Implicacién fuerte (— =1). Grafico 9a.

2. Implicacién débil (0P—P1). Grafico 9b.
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3. No implicacién (— =0). Grafico 9c.

E

F(B|A)=1 O<PB|A)<1T P(B|A)=0
Grafico 9a. La inclusion del Grafico 9b. La interseccién de los Grafico 9c. Los conjuntos
conjunto B en A representa una conjuntos Ay B representa la disjuntos es el caso de la no

implicacion fuerte. implicacion débil. implicacion.

Ademds de la mera medida de probabilidad son necesarias las férmulas de
agregacion para combinar la incertidumbre de los objetos en las premisas con la de las
reglas para obtener la incertidumbre de los objetos en las conclusiones y también es
necesario asociar probabilidades a priori a los objetos del modelo, y probabilidades
condicionales a las reglas. Esta es la razén por la cual debe utilizarse algiin método de
propagacion de probabilidades al presentarse nueva evidencia para que sea actualizada.

Para propagar las incertidumbres de la evidencia observada son necesarias
hipétesis de independencia condicional que pueden no estar justificadas.

Una de las alternativas de la utilizacién de la medida de probabilidad es describir
las relaciones entre objetos (variables) mediante una funcion de probabilidad conjunta.

Los SS.EE. que utilizan esta medida de incertidumbre son llamados SS.EE. de
tipo probabilistico.

En el campo de la medicina los SS.EE. fueron ampliamente utilizados,
principalmente, para el diagnostico de enfermedades. En este tipo de problemas se trata
de determinar qué enfermedades (una o varias) padece el paciente en base a los
sintomas observados en él.

La dificultad del diagnéstico es que sélo se observan un subconjunto de sintomas,
y basdndose en ellos se debe realizar el diagndstico con un grado de certeza razonable.
En términos 16gicos el problema se presenta de la siguiente manera. Dado que un
paciente presenta un subconjunto de k sintomas” S 1 =87, ..., Sp= S se desea conocer
(cudl es la enfermedad mds probable que el paciente padezca?. La respuesta se obtiene
calculando la probabilidad condicional de que dicho paciente tenga la enfermedad e;,
dado que posee los sintomas s;. Es decir, p(E=¢; | S; = sy, ...., Sk = 8k).

Los SS.EE. probabilisticos pueden utilizarse para la resolucién de otros tipos de
problemas gracias a que:

1. Pueden memorizar informacién. Se puede almacenar y recuperar
informacion de la base de datos.

? Las variables se denotan con maytsculas y sus respectivos valores con mindscula.
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2. Pueden contar o calcular las frecuencias absolutas y relativas de cualquier
subconjunto de variables a partir de la base de datos. Estas frecuencias
pueden utilizarse para calcular las probabilidades condicionales p(e; | sy, ....,
sx) anteriormente expuesta.

3. Pueden aprender de la experiencia. Al presentarse nuevos casos es posible
actualizar la base de datos incluyéndolos en la misma.

4. Pueden tomar, o ayudar al experto humano a tomar, decisiones tales como:

4.a) Si se posee suficiente informacion para arribar a una conclusiéon
satisfactoria.

4.b) Si se necesita nueva informacion, es decir, mds datos y si es asi, qué debe
preguntarse para obtener la informacidn necesaria para concluir.

Para los fines practicos sélo se desarrollardn los componentes Base de
Conocimientos, Motor de Inferencias y el Sistema de Control de Coherencia de los
SS.EE. basados en probabilidad.

4.2. LLa Base de Conocimientos

En los SS.EE probabilisticos la BC se construye relacionando las variables {X}, ..., X,/,
mediante la funcion de probabilidad conjunta definida sobre ellas, p(x;, ...,X,).

Es posible realizar un modelo general basado en la especificacion directa de la
funcién de probabilidad conjunta; asignando un valor numérico, llamado parametro, a
cada una de las posibles combinaciones de valores de las variables. Esto lleva a un
problema debido a la incapacidad que poseen las computadoras de almacenar nimeros
exponencialmente grandes. El gran nimero de pardmetros necesarios para, por ejemplo,
n variables que asumen tnicamente dos posibles valores ("presente" o "no presente"), es
de 2" pardmetros. Esta fue la razén por la cual los SS.EE. basados en probabilidades, en
un principio, fueron criticados.

Diariamente se presentan situaciones en las que las variables o conjuntos de
variables pueden ser independientes o dependientes entre si; esto permite, teniendo en
cuenta la estructura de independencia de las variables, obtener un modelo mas general
reduciendo de esta manera la cantidad de pardmetros necesarios.

Cuatro modelos que ejemplifican dicha reduccion de parametros se presentan a
continuacion:

1.  El Modelo de Sintomas Dependientes (MSD).
2. El Modelo de Sintomas Independientes (MSI).
3. El Modelo de Sintomas Relevantes Independientes (MSRI).

4.  El Modelo de Sintomas Relevantes Dependientes (MSRD).
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Estos modelos se aplican para un fin determinado, principalmente en el campo
médico. Sin embargo, existen otros modelos mds generales y potentes como:

1.  Las Redes de Markov.
2. Las Redes Bayesianas.

3. Modelos especificados condicionalmente.

4.2.1. Modelo de Sintomas Dependientes

Para este modelo se realizan las siguientes suposiciones: que los sintomas son
dependientes pero que las enfermedades son independientes entre si, dados los
sintomas. Esto se ilustra en la Grafico 10.

Grafico 10. Relaciones entre sintomas y enfermedades en el MSD.
La probabilidad conjunta para este modelo puede escribirse como:
ple;,s1,...,8,) = p(s1,....8,)ple;fs1,...,8,;). @.1)
Esta formula se deduce de hacer X={E} e Y={S1,...,S,} en la siguiente ecuacion:
p(x.y) = pyIp(xfy). (4.2)

Utilizando la férmula P(X1.--.. Xp) = p(X1= x1,....X» = %n). ge deduce la
primera de las siguientes ecuaciones:

Ples, Sru o s Si0)
PiS, ) 4.3)

Ple | 5, ) =

_ PP, e Snl )

PS5, o ) 44)

QL Pl PiS,, o oned

En la dltima expresion de la férmula anterior se aprecia que los pardmetros
necesarios para la base de datos del MSD son:
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1.  Las probabilidades marginales P(e;), para todos los valores posibles de E,

2. Las probabilidades condicionales P(sj,...,s,le;) de los sintomas para cada una
de las enfermedades, cuyos valores pueden estimarse a partir de la
informacién objetiva dada por las frecuencias de enfermedades y sintomas
en la poblacion.

En sintesis, para m enfermedades y n sintomas binarios, la funcién de
probabilidad marginal de E, P(e;), depende de m-I parametros, ya que la suma de los
parametros debe dar uno. Para las probabilidades condicionales se necesitan especificar
2"-1 parametros para cada valor posible de E, siendo m la cantidad de enfermedades
resulta: m(2"-1) pardmetros.

En total, el modelo, necesita m -1 + m(2"-1) = m2"-1 parametros.

El principal problema que posee el MSD es el nimero elevado de pardmetros que
se requiere a medida que aumenta la cantidad de valores (opciones o niveles) que puede
asumir un sintoma, por ejemplo: fiebre alta, fiebre media, fiebre baja y sin fiebre.

4.2.2. Modelo de Sintomas Independientes

Para solucionar el problema del MSD se procedié a simplificarlo; el resultado de esta
simplificaciéon consiste en suponer que, para una enfermedad dada, los sintomas son
condicionalmente independientes entre si.

Las relaciones de dependencia son representadas en la Grafico 11.

Grafico 11. Relaciones entre sintomas y enfermedades en el MSI.

Debido a la suposicion hecha anteriormente se tiene la siguiente expresion:

p(s1,...,5,fe;) = H pls; fe:).
j-1 4.5)

Es por esto que la funcion de probabilidad conjunta de la enfermedad E dados los
sintomas sj,...,5,, puede escribirse asi:
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p(es')p(sl ----- Sy .-"ez':' (4'6)

ple:fsi,..., Sn) =

ple:) ]___[lp(s_,r' fe:)
i=

p(s1,....5,) 4.7)

o ple;) H p(sj fe:).

J=1

Sustituyendo la expresion (4.6) en (4.1) se obtiene el MSIL.

En la ecuacion (4.6) se observa la modificacién de las probabilidades de todas las
enfermedades cuando se conocen nuevos sintomas debido a la hipdtesis de
independencia expuesta anteriormente.

De la ecuacidn (4.7) puede distinguirse que los pardmetros necesarios para la base
de conocimientos son:

1.  Las probabilidades marginales P(e;), para todos los valores posibles de la
enfermedad E.

2. Las probabilidades condicionales P(s; | €;), para todos los valores posibles
del sintoma s; y la enfermedad E.

Gracias a la hipétesis de independencia de los sintomas, el nimero de parametros
se reduce considerablemente. Es decir, que con m enfermedades posibles y n sintomas
binarios, el niimero total de pardmetros es

m(n+1)-1 (4.8)

Con lo cual se obtiene un nimero menor de parametros que en el MSD por ser:

m(n+1)-1< m2"-1, ya que el factor n+1 < 2".

4.2.3. Modelo de Sintomas Relevantes Independientes

Todavia es posible reducir ain mds la cantidad de pardmetros suponiendo que cada
enfermedad tiene un numero reducido de sintomas relevantes. Para cada enfermedad E,
es decir para cada valor de e;, se seleccionan s6lo una cantidad reducida de sintomas
relevantes para cada una de las enfermedades y el resto de los sintomas no relevantes se
suponen independientes para ese valor (enfermedad) de E.

Las relaciones de independencia o dependencia se ilustra en la Grafico 12.
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Grafico 12. Relaciones entre sintomas y enfermedades en el MSRI.

Para simplificar la notacién se tomard que sj,...,5,;, son los sintomas relevantes
para la enfermedad e; y que los sintomas s,+,...,5, son los sintomas irrelevantes para la
enfermedad e;. Este modelo supone que las probabilidades condicionales P(s; | e;), son
idénticas para todos los sintomas irrelevantes de la enfermedad e;. Por lo tanto la
funcién de probabilidad conjunta de la enfermedad e; dados los sintomas sj,...,s, puede
escribirse como sigue:

ol p(es') l_[ p(sﬂ,—;‘eé} n P

i=1 i=r;+1

(4.9)
; . ple hplag.. .. r'?rrfer'}
pledfs1,ccayn) = T
1; n
ple) 1 pis ey T1 pts fer)
i=1 J=ri+l
P(5LseeesBn) (4.10)

pel T ptssfe) TT
i=

=fi+1

P{S1..c. .80}
En la expresion (4.9), pj=p(s; | e;), que es la misma para todas las enfermedades
para las que s; es irrelevante. Haciendo la sustitucién de (4.8) en (4.1) se obtiene el
MSRI.

De (4.9) se deduce que los pardmetros necesarios para la base de conocimientos
de este modelo son:

1.  Las probabilidades marginales p(e;), para todos los valores posibles de la
enfermedad E.
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2. Las probabilidades condicionales p(s; | e;), para cada valor posible de E y
cada uno de sus correspondientes sintomas relevantes.

3. Las probabilidades p;, para cada valor posible de E que tiene al menos un
sintoma irrelevante. Esto implica que pj=p(s; | e;) es idéntica para todos los
sintomas irrelevantes e;.

El ndmero de pardmetros para el MSRI se puede deducir de la férmula (4.8) para
calcular la cantidad de pardmetros en el MSI. Para ello se deben imponer algunas
restricciones adicionales en el MSI. Debido a que en el MSRI las probabilidades p(s; |
e;) deben ser las mismas para todos los sintomas irrelevantes para las enfermedades e;.
El nimero de restricciones es:

a-n+ Z’lj; conj=lI,...n “4.11)

donde n; es el nimero de enfermedades para las que S; es irrelevante. Por lo tanto
el nimero de pardmetros total para el MSRI es igual a (4.8) menos (4.11):

mn+1)-1+n-a- Ezj; conj=1I,..,n (4.12)

4.2.4. Modelo de Sintomas Relevantes Dependientes

Uno de los problemas del modelo anterior es el bajo nivel de realismo que posee, ya que
los sintomas asociados a ciertas enfermedades suelen producirse en grupos o sindromes.
Es por eso que puede ser poco razonable suponer que los sintomas relevantes son
independientes. El presente modelo evita ese inconveniente.

A diferencia del anterior modelo, el MSRD, no obliga a que los sintomas
relevantes sean independientes, dada la correspondiente enfermedad, por lo que se
supone que solo los sintomas irrelevantes son independientes.

Lo expuesto en el parrafo anterior se ilustra en la Grafico 13.

Grafico 13. Relaciones entre sintomas y enfermedades en el MSRD.
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Suponiendo que sj,...,s,; son relevantes para la enfermedad e;, y que los restantes
sintomas $,i+s,...,5, son irrelevantes; se tiene, entonces, que la funcién de probabilidad
conjunta de e; dados los sintomas sj,...,s, puede expresarse de la siguiente manera:

ple)p(si,....s, fe;) _ H p(s; fe:)

plefs1,.... $2) = j=rivl

p(s1,..., Sp)

%

ple)p(st,....sr fe) ] b
= j=ri+l
P " (4.13)
A
plep(sy.....s. . Jey [1 b

e (4.14)

Donde pj=p(s; | e;), siendo la misma para todas las enfermedades para las que s; es
irrelevante. Realizando la sustitucion hecha anteriormente en los modelos previos, es
decir, (4.10) en (4.1), se obtiene el MSRD. Para este modelo son necesarias las
siguientes probabilidades:

1.  Las probabilidades marginales p(e;), para todos los posibles valores de la
enfermedad E.

2. Las probabilidades condicionales p(sj,...,s,| e;), para todos los posibles
valores de la enfermedad E y sus sintomas relevantes sj,...,Sy;.

3. Las probabilidades p;, para cada valor posible de E que tenga al menos un
sintoma irrelevante. Esto implica que p;j=p(s; | e;) coincide para todos los
sintomas irrelevantes para e;.

Por ello, si se tienen m enfermedades binarias y n sintomas binarios el nimero
total de pardmetros en el MSRD es:

m-l+n-a+22" - 1)=n-1-a+22 (4.15)
Obsérvese que si r;=r para todos los valores de e;, entonces (4.15) resulta:
m2" +n-1 (4.16)

También es importante destacar que si todos los sintomas son relevantes para
todas las enfermedades el MSRD se convierte en el MSD.
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En la Tabla 5 se muestra una comparacion del nimero de pardmetros necesarios
en cada modelo, teniendo en cuenta el caso en que se tienen m=1/00 enfermedades
binarias, n=200 sintomas binarios y r=10 sintomas relevantes por enfermedad.

Numero de pardametros
Modelo p
Formula

MSD m2" - ] > 10°
MSI mn+1)-1 20099
MSRD m2" +n -1 102599

Tabla 5. Cantidad de parametros necesarios en cada modelo si se tienen
m=100 enfermedades binarias, n=200 sintomas binarios y r=10 sintomas
relevantes.

4.3. Motor de Inferencias
El conocimiento de los SS.EE. probabilisticos se clasifica en dos tipos:

1. El conocimiento estd compuesto por el conjunto de variables y el conjunto
de probabilidades asociadas necesarias para construir su funcién de
probabilidad conjunta. Este tipo se almacena en la BC.

2. El otro tipo de conocimiento son los datos. Estos son un conjunto de valores
de algunas variables conocidas por el usuario, es decir, la evidencia. La
evidencia se almacena en la Memoria de Trabajo (MT).

El MI utiliza tanto la BC como la MT (los conocimientos y los datos o evidencia)
para responder a las preguntas del usuario.

Como ejemplos de estas preguntas se pueden tomar las siguientes:

Pregunta 1. Un paciente, que ain no ha sido examinado por el doctor, desea saber ;cudl
es la enfermedad mds probable que pueda padecer?. Para esta pregunta, la respuesta
consiste en calcular la probabilidad marginal de la enfermedad E=e; dado que el
conjunto de sintomas es vacio, por no haber sido examinado atn por el doctor. Entonces
la ecuacion seria:

p(E=e;), coni=1,..., m.

Pregunta 2. Ahora, el paciente ya ha sido examinado por el doctor y presenta k
sintomas. ;Cudl es la enfermedad mds probable dado que padece un conjunto S de
enfermedades?. La respuesta se obtiene calculando la probabilidad conjunta para cada
enfermedad e; dada la evidencia sy,...,5k:

p(E=e;l sp,....80), i = 1,...,m.
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En la primera pregunta la probabilidad marginal recibe el nombre de probabilidad
a priori debido a que se calcula antes de conocer la evidencia, mientras que en la
segunda pregunta, la probabilidad condicional se la llama a posteriori por ser calculada
después de conocer la evidencia.

El MI posee tres tareas fundamentales en los SS.EE. probabilisticos:
1. Calcular las probabilidades condicionales cuando se conocen nuevos datos.

2. Actualizar las probabilidades condicionales:

ple:fsy.....85;) = p(eé’sl""’s’”; i=1,....m

p(slx---;sfc’) (417)

Para todos los valores posibles de los datos.

3.  Decidir cudles tienen probabilidades condicionales altas. De éstas se
seleccionan unas pocas y se las muestra al usuario para que sean observadas
y, asi, obtenga las conclusiones pertinentes.

Es fécil observar que el Teorema de Bayes se puede aplicar para calcular las
probabilidades condicionales cuando se tienen pocas variables (por ejemplo,
enfermedades y sintomas) pero cuando este ndmero es alto, lo méds comin en la
realidad, se necesitan métodos y modelos mads eficientes para calcular las probabilidades
marginales y las probabilidades condicionales. Algunos de esos métodos, conocidos
como de propagacion de evidencia o incertidumbre, son las Redes Bayesianas, Redes
de Markov, Métodos Numéricos, etc. En los Capitulos 8, 9 y 10 de [1] se encuentra un
desarrollo de estos y otros métodos utilizados para la propagacion de evidencia.

4.4. Control de Coherencia

La presencia de incoherencias en la Base de Conocimientos y/o en la Memoria de
Trabajo representa uno de los problemas que se encuentran en el uso de un SS.EE.

Esto se debe a varios motivos, por ejemplo:

1.  Los expertos humanos pueden suministrar conocimiento incoherente. Por
ejemplo al no especificar claramente las reglas a utilizar o al brindar hechos
que aparentemente se contradicen; esto sucede muchas veces al simplificar
el problema tomando s6lamente aquello mds relevante quedando hechos que
no lo son pero que hacen a la especificacion puntual del problema.

2. El usuario puede suministrar datos incoherentes, ya sea por error o
desconocimiento de los datos que debe proporcionar al sistema.

3. No hay un subsistema para controlar la coherencia que evite que llegue
conocimiento inconsistente a la Base de Conocimiento y/o a la Memoria de
Trabajo.
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Para lograr la coherencia se especifican restricciones que deben cumplir los datos
que ingresan al sistema; por ejemplo, una de las restricciones que debe estar presente en
este tipo de sistemas es que las probabilidades, cualesquiera sean, deben estar acotadas
entre cero y uno, de lo contrario se cometera un error en los cdlculos posteriores.

En el siguiente ejemplo se describen las restricciones para dos variables.

Ejemplo. Supdngase que se tienen solo dos variables binarias, £ y S. Como se habia
deducido anteriormente las probabilidades necesarias para la base de conocimientos de
cualquiera de los métodos anteriores son p(e), p(s), p(s | e). Con esto el sistema
comienza preguntando por los valores de las dos primeras. Estas deben satisfacer las
restricciones siguientes: 0 Pp(e) P1y 0 Pp(e) P 1. Luego el sistema deberia preguntar
por los valores de la probabilidad condicional informando al usuario debidamente de las
restricciones que ésta debe cumplir.

Pero teniendo en cuenta la siguiente propiedad:

p(sle)+p(sle)=p(s) (4.18)

Sélo es necesario conocer una de las probabilidades condicionales. Luego queda
que hace falta conocer dos probabilidades mas p(s' | ') + p(s | e'), pero éstas deben
sumar uno, por lo que conociendo una de ellas basta para que el sistema calcule la
restante.

5. Comparacion entre los SS.EE. basados en Reglas y los basados en
Probabilidades

En los siguientes pdrrafos se realiza una comparacion de los dos tipos de SS.EE.
expuestos en el presente trabajo. Dicha comparacion se realiza teniendo en cuenta cada
componente de los SS.EE. y describiendo sus ventajas y desventajas, analogias y
diferencias.

5.1. Base de Conocimientos

El conocimiento en un SS.EE. basado en Reglas (SER) consiste en los objetos y el
conjunto de reglas que relacionan dichos objetos.

Mientras que en el SS.EE. basado en Probabilidad (SEP) consiste en el espacio de
probabilidad, que incluye las variables, sus posibles valores, y su funcién de
probabilidad conjunta.

Ademas, los datos de ambos sistemas consisten en la evidencia asociada a los
casos a analizar.
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Para los SERs, la BC es facil de implementar pero posee una escasa capacidad de
almacenaje comparado con los SEPs, pero a su vez estos poseen un inconveniente que
radica en la alta cantidad de pardmetros necesarios, lo que hace dificil su especificacion
y definicion.

5.2. Motor de Inferencia

En los SERs el Motor de Inferencia es rdpido y fécil de implementar debido a la
utilizacion de las estrategias de inferencia vistas en la Seccion 3.2.

En los SEPs dicho componente es mds complicado ya que se basa en la
evaluacion de las probabilidades condicionales utilizando uno o varios métodos
propuestos por los diferentes tipos de SS.EE. El grado de dificultad dependerd del
modelo elegido; los més simples son los modelos de independencia y los mds complejos
son los modelos de dependencia generales.

5.3. Subsistema de Explicacion

En el caso de los SERs la explicacién del camino recorrido para llegar a una conclusion
se realiza con la simple enumeracion de las reglas utilizadas en la inferencia.

Para el caso de los SEPs la informacion sobre qué variables influyen sobre otras,
se encuentra codificada en las funciéon de probabilidad conjunta. En este caso la
explicacion consiste en los valores relativos de las probabilidades condicionales que
miden los grados de dependencia. Una comparacién de las probabilidades condicionales
para diferentes conjuntos de evidencia permite analizar sus efectos en las conclusiones.

5.4. Subsistema de Aprendizaje

Los SERs "aprenden" mediante la incorporacién de nuevos objetos, nuevos conjuntos
de valores factibles para los objetos, nuevas reglas modificaciones de los objetos
existentes, de los conjuntos de valores posibles, o de las reglas.

En los SEPs el aprendizaje consiste en incorporar o modificar la estructura del
espacio de probabilidad: variables, conjunto de posibles valores, o los pardmetros
(valores de probabilidades).

La Tabla 6 muestra una comparacion entre los SS.EE. basados en Reglas y los
SS.EE. basados en Probabilidad utilizando un resumen de algunas componentes de cada
tipo de SS.EE. y de la estructura, 16gica o probabilistica, en la que se basa.
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Componente Basados en Reglas Probabilisticos
Base de Objetos, reglas Variables, FPC
Conocimiento Hechos Hechos
Motor de Estrategias de inferencia probabilidad condicional
Inferencia Encadenamiento de reglas | metodos de evaluacion
Subgistema de | Basado en reglas activas Basado en probabilid ad
E xplicacion condicional
Aprendizaje Cambio en Cambio en

objetos vy reglas modelo probabilistico

Tabla 6. Comparacion entre Sistemas Expertos basados en Reglas y
Sistemas Expertos basados en Probabilidad.

7. Conclusiones

7.1. Contribuciones

El presente trabajo ha expuesto los diferentes tipos de Sistemas Expertos tratando de
que el lector pueda conocer los Sistemas Expertos Difusos y los Sistemas Expertos
basados en Redes Neuronales Artificiales, como asi también otras técnicas de la
Inteligencia Artificial (Mineria de Datos y Algoritmos Genéticos).

También se ha logrado brindar una explicacién simple de esta herramienta
brindando los conceptos mds importantes sin perder los detalles.

Se ha estructurado el presente trabajo para facilitar el aprendizaje del tema
abordando, en los primeros capitulos, los conceptos mds bdasicos que deben ser
asimilados por el lector antes de comenzar con la lectura de los capitulos mas
avanzados.

Con el desarrollo del presente trabajo se ha conseguido elaborar una guia para el
futuro desarrollo de sistemas de estas caracteristicas y una base consistente para
continuar el estudio de los mismos a un nivel mas profundo.

7.2. Limitaciones

Dicho trabajo se ha enfocado en la presentacion y explicacion de conceptos bdsicos y
generales sin profundizar en temas como la Teoria de Probabilidades, Logica Difusa y
Redes Neuronales, todos ellos, utilizados en algunos de los componentes de los SS.EE.

El tema "Desarrollo de un SS.EE." quedé en la simple enumeracion de las etapas
junto con una breve explicacion de cada una, evitando de esta manera la dispersion del
lector y centralizando la atencién en las caracteristicas de un Sistemas Experto, su
funcionamiento, sus componentes y las funciones de cada uno.
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Con el propésito de fijar los conceptos desarrollados a lo largo del presente
trabajo se han presentado, en los casos pertinentes, ejemplos pricticos sin que ellos
sugieran un fiel reflejo de los problemas reales a los cuales se deberd enfrentar un
SS.EE.

8. Futuros Trabajos

Basado en el desarrollo realizado del tema se presentan algunas signaturas que podrian
ser tratadas de forma mds amplia en futuros trabajos.

En relaciéon con Inteligencia Artificial, se puede investigar y desarrollar con
mayor profundidad dreas como la vida artificial, realidad virtual, reconocimiento de la
voz e imagenes, entre otros temas relacionados.

Puntualmente, con respecto a los Sistemas Expertos, se puede extender la Secciéon
2.6 en la cual se trata la metodologia de desarrollo de un SS.EE. incluyendo en dicho
desarrollo un ejemplo practico completo para la mejor comprensién del mismo.

También es posible investigar, en profundidad, las posibilidades y limitaciones de
los Sistemas Expertos basados en Redes Neuronales y los Sistemas Expertos Difusos,
con el propdsito de encontrar nuevas aplicaciones de los mismos.

Y por ultimo, teniendo en cuenta los desarrollos de software libre y coédigo
abierto, principalmente GNU/Linux, investigar las posibilidades de optimizar dicho
sistema operativo utilizando Sistemas Expertos, Redes Neuronales o cualquier otra
técnica de Inteligencia Artificial; esto seria mads que un simple trabajo de investigacion,
seria la puerta que permita avanzar hacia una nueva generacion, la de los Sistemas
Operativos Inteligentes.
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