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RESUMEN

El desarrollo de técnicas para considerar la incertidumbre en el proceso de toma de decisiones es una
de las tareas fundamentales de muchos investigadores en el campo de la Inteligencia Atrtificial. En los
Sistemas Basados en Conocimiento, como sistemas particulares para la toma de decisiones, el uso de
estas técnicas es de especial consideracién. En este articulo se analiza la problematica de la
incertidumbre en los Sistemas Basados en Casos y se propone un modelo que muestra vias para su
determinacion y manejo, usando técnicas probabilisticas combinadas con conceptos de la teoria de los
Conjuntos Rugosos (Rough Sets). EI modelo propuesto se basa en una estructura de organizacion de
la base de casos que facilita el calculo de la certidumbre de los valores asi como el proceso de
recuperacion.
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ABSTRACT

The development of techniques to consider the uncertainty in the process of making of decisions is one
of the fundamental tasks of many investigators in the field of Artificial Intelligence. In Knowledge Based
Systems, like particular systems for the making of decisions, the use of these techniques is of special
consideration. In this article the problem of the uncertainty is analyzed in the Cases Based Systems and
propose model that shows ways for its determination and handling, using probabilistic techniques
combined with concepts of the Rough Sets theory. The proposed model is based in a case base
organization, which allows the calculation of the certainty of the values as well as the recovery process.
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1. INTRODUCCION

Cuando el estado real de las cosas difiere del estado deseado surge un problema. Resolver un problema
conduce a un proceso de identificacion y seleccién de la accién adecuada para su solucién. A este proceso
se le denomina Toma de Decisiones, donde una decision es la elecciéon de una entre diversas alternativas.

En la actualidad la toma de decisiones objetivamente fundamentada, se ha convertido en una tarea
fundamental en la direccion de diferentes procesos, con énfasis en la empresarial, sin embargo, las
decisiones no son sélo tareas relativas a la direcciéon. Cualquier hombre ha tomado todo tipo de decisiones a
lo largo de su vida. Un problema tipico de Toma de Decisiones es el problema del diagnéstico (Cohen, 1988,
Kuncher, 1999, Bortolan, 1988).

La base del proceso de Toma de Decisiones es la informacién que se tiene del dominio de aplicacién.
A mas y mejor informacion, mayor calidad en la definicién del problema, en las propuestas de solucion, en el
andlisis de variantes y en la seleccion de la accibn mas conveniente. Particularmente, la informacién y las
caracteristicas disponibles del dominio, permiten clasificar los problemas de decisiéon en dos grandes ramas,:
problemas de decisién estructurados y no estructurados. En la primera de ellas estan los problemas con
suficiente estructura como para permitir la evaluacion de alternativas por medio de modelos y comiUnmente
son resueltos usando métodos cuantitativos, sélo representan un pequefio subconjunto de los procesos de
decision. En la segunda se ubican los problemas carentes de esa formulacién y que frecuentemente es
necesario recalcularlos a través de un proceso iterativo de blsqueda. Es precisamente en esta segunda
clase de problemas de Toma de Decisiones, donde las técnicas de Inteligencia Artificial (1.A.) son aplicables.
Segun (Dubois, 1998), los problemas de decisién se formalizan de la siguiente manera:
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Las preferencias de un agente por ciertos estados del mundo estan incorporadas en una funcién de
utilidad, la cual expresa qué tan deseable es un estado. Las utilidades se combinan con el resultado de las
probabilidades de las acciones para dar una utilidad esperada de cada una de éstas. De esta forma se
define la utilidad esperada de un estado dada una evidencia como:

UE(A|E) = Z P (Re sultado; (A)|E,Hacer(A))U(Re sultado;(A)) (1)

donde
U(S): Utilidad del estado S de acuerdo con el agente que esta tomando las decisiones.

Resultado; (A): Posibles estados de resultado de una accién no determinista A, donde i son los resultados
gue pueden obtenerse.

P(Resultado(A)|E,Hacer(A)): donde E resume la evidencia que sobre el mundo tiene el agente y Hacer(A)
es la proposicién de que sea ejecutada la accion A en el estado actual.

Principio de Maxima Utilidad Esperada (MUE) : El agente debe elegir aquellas acciones que permitan
obtener el maximo de la utilidad esperada del agente.

Entre las técnicas de I.A. empleadas en la solucién de problemas de Toma de Decisiones estan los
Sistemas Basados en Reglas (Buchanan 1983), las Redes Neuronales Artificiales (Barr 1994, Skapura
1996), Sistemas de Inferencia Borrosos (Shi-quan 1988, Cohen 1988, Klir 1995b) y los Sistemas Basados en
Casos (Kolodner 1992, Kolodner 1993, Aamodt 1996, Mariiel 1994). La aplicabilidad del Razonamiento
Basado en Casos en la Toma de Decisiones se ha analizado por diferentes autores, entre ellos. (Almoayyel
1997, Aithoff 1996, Kolodner 1991, Baldwin 1994)

Ademas de métodos para elegir la decision a tomar es necesario considerar otro aspecto de mucha
importancia en la Toma de Decisiones: el problema de la certidumbre de la informacion (Stael 1973, Shapiro
1990, Mathur 1996, Russell 1996). El problema de la Toma de Decisiones se considera dentro de una linea
continua que va de la certeza a la turbulencia, pasando por el riesgo y la incertidumbre. Segun el economista
britdnico Shackle: “...en un mundo predestinado la decisién pudiera ser ilusoria, en un mundo de
conocimiento perfecto, inutil, en un mundo sin orden natural, ineficaz”. Nuestra actividad intuitiva de la vida
implica que la Toma de Decisiones no es ilusoria, ni inatil, ni ineficaz ya que la Toma de Decisiones en este
sentido excluye tanto el conocimiento perfecto como la anarquia, y por tanto tiene que ser definida en los
limites de la incertidumbre. (Klir 1995a)

En este trabajo se presenta un modelo para manejar la probleméatica de la Toma de Decisiones basada en
casos en condiciones de incertidumbre. EI modelo propuesto permite asignar valores de certidumbre a los
datos de una base de casos y realizar los procesos de recuperacion y adaptacion considerando la
incertidumbre involucrada en la informacién. El modelo propuesto se basa en una estructura de organizacion
de los casos que facilita el proceso de recuperacion de los mismos. Para modelar la incertidumbre contenida
en la base de casos y propagarla en los procesos de inferencia se utiliza un enfoque probabilistico
combinado con los conceptos fundamentales de la teoria de los conjuntos rugosos.

2. SISTEMAS BASADOS EN CASOS. INCERTIDUMBRE

Los Sistemas con Razonamiento Basado en Casos (CBS) son una de las tecnologias actuales para
construir Sistemas Basados en el Conocimiento. En ellos los nuevos problemas se resuelven considerando
la solucién dada a problemas similares resueltos en el pasado. La arquitectura basica de un CBS consiste de
una base de casos, un procedimiento para buscar casos similares y un procedimiento de adaptacion para
ajustar las soluciones de los problemas similares a los requerimientos del nuevo problema.

2.1. Componentes de un Sistema Basado en Casos

Las componentes fundamentales de un Sistema Basado en Casos son: la base de casos, el médulo de
recuperacion y el médulo de adaptacion.

2.1.1. Base de Casos

Un caso de la base es descrito a partir de los valores que se le asignan a los rasgos predictores y a los
rasgos objetivos. Los rasgos predictores son los que determinan los valores de los rasgos objetivos. Un caso
gue tenga n rasgos predictores y p rasgos objetivos se describe del siguiente modo:
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O(X2(O)1-err Xi (Oseers X (O, Y1 (O)s-vss ¥ (ODovs Yp (OF) )
donde:
Xi (Oy): es el valor del rasgo predictor i = 1,n para el caso O, t =1,m de la base
y;(Oy): es el valor del rasgo objetivo j =1, p para el caso O; t=1,m de la base
La base de casos esta formada por un conjunto de casos y puede ser representada a través de una tabla
de decisidn, en la cual las columnas son etiquetadas por variables que representan los rasgos predictores y

los rasgos objetivos (decisiones) y las filas representan los casos.

La Tabla 1 muestra un ejemplo de una base de casos. Aqui los casos se representan por Os,...,Op, los
rasgos predictores por: Xi, Xa,..., X, y l0S rasgos objetivos (decisiones) por yi,...,Yp.

Tabla 1. Tabla de decisién que representa una base dg. caso

Caso X1 Xn W21 Yp
01 X1(O1) | .. | Xa(O1) | yu(O1) | ... | ¥p(O)
Om | Xa(Om) | ... | X(Om) | y1(Om) | ... | Yp(Om)

2.1.2. Médulo de Recuperacién

El médulo de recuperacion consta de dos etapas fundamentales: la etapa de acceso y la etapa de
recuperacion propiamente dicha.

El algoritmo de acceso a los casos debe ser rapido y eficiente. Este depende de las técnicas de indizacién
usadas y su disefio se vuelve un aspecto critico cuando la base de casos es muy grande.

Entre las técnicas de acceso a casos podemos mencionar:
Acceso exacto . Se busca el caso que encaje exactamente con el caso nuevo.

Acceso Jerarquico . Basicamente se buscan los casos en un arbol, tomando decisiones en cada nodo hasta
que ya no se pueda avanzar. Si se encuentra una hoja se muestran los casos corres-
pondientes, si se llegd hasta un nodo, se muestra todos los casos que se deriven de él.

Esta Ultima técnica es la que se usa en nuestro modelo.

En la segunda se seleccionan los casos mas similares al nuevo problema. Para determinar qué tan similar
es un caso a otro se han desarrollado varias técnicas. La mas sencilla consiste en contar el nimero de
caracteristicas similares entre los dos casos. El problema de esta técnica es que la importancia de las
caracteristicas varia de un contexto a otro. Otra técnica consiste en utilizar un conjunto de heuristicas que
permitan determinar cuales caracteristicas tienen mayor relevancia (peso) y formular una funciéon de
semejanza que involucre la similitud entre cada uno de los rasgos teniendo en cuenta el peso de los mismos.
Un modelo matematico de esta ultima técnica es el siguiente:

Funcién de semejanza entre un nuevo problema a resolver Oy y un caso O, de la base

ipi |:5i(0010t)

B(0o.0) =g 3)

n
Zpi
i=1
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donde:
n: NUmero de rasgos predictores.
pi. Peso o relevancia del rasgo i.

0/(0p, Oy): Funcién de comparacién entre los casos Op y O, atendiendo al rasgo i. Esta funcidon puede estar
definida de diferentes formas, por ejemplo:

Para rasgos numeéricos.

1 si x(0q)=x;(0;)

éi(oo,ot)={ nre (@)
0 eoc
1 si Xi(Og) =% (0Oy)|<¢

5(0,,0,)= [4i(00) =xi(00) (%)
0 eoc

€: Valor umbral definido por el usuario.

X;(0)-x;(O

5(0,0,) = 1- P =XO)] @)

max; —min;
max;, min; : Valores maximo y minimo respectivamente que alcanza el rasgo i.

El resultado de aplicar esta funcion de semejanza en el médulo de recuperacién nos brinda la utilidad del
caso analizando este problema como un problema para la toma de decisiones.

2.1.3. Médulo de Adaptacion

Una vez seleccionados los casos similares, se efectla el procedimiento de adaptacién, que consiste en la
modificacion y combinacion de las soluciones de los casos similares para formar una nueva soluciéon, una
interpretacion, o una explicacion dependiendo de la tarea que lleve a cabo el sistema. Es deseable que el
sistema también genere justificaciones o explicaciones que apoyen a la solucién creada para el nuevo caso.

Al acceder a los casos similares, lo mejor que puede pasar es encontrar un caso exactamente igual al
nuevo, pero generalmente no sucede asi, y es necesario realizar el proceso de adaptacion. La adaptacion
puede realizarse por el usuario 0 de manera automatica por el sistema. Si la adaptacion la realiza el usuario,
el sistema soélo realizaria la busqueda de los casos similares. Si la adaptacion la ejecuta el sistema, entonces
debe contener algin conocimiento, tal como férmulas o reglas. Las técnicas desarrolladas para la realizacion
de la adaptacién en forma automatica han dado en general buenos resultados. En (Kolodner 1993) se
mencionan los siguientes métodos de adaptacion:

Reinstanciacion . En este tipo de técnica se utiliza el marco o contexto de situaciones anteriores, pero con
nuevos argumentos.

Ajuste de pardmetros . Se ajustan los parametros de la solucién de casos anteriores de acuerdo con las
diferencias entre las descripciones de los casos en cuestion.

Busqueda local . Se realizan busquedas dentro de jerarquias semanticas y se soluciona el problema por
analogia.

En el presente trabajo se propone un nuevo enfoque donde se hace uso de la certidumbre de la solucion.
2.2. Ventajas y Desventajas de los Sistemas BasadosCasos sobre otras Tecnologias
Ventajas
1. Adquisicion de conocimiento. La unidad bésica del conocimiento es el caso. Los seres humanos por lo

general articulan su conocimiento mediante ejemplos de problemas y soluciones anteriores (casos), mas
qgue por medio de reglas especificas y abstractas.
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2.Permite proponer soluciones a problemas rapidamente. Esto lo logra ya que las respuestas no se derivan a
partir de cero, sino de casos resueltos previamente.

3.Aprendizaje. Si la misma situacion se presenta repetidamente, no se tiene que construir o generar la
misma solucion a partir de cero.

4.Propone soluciones en dominios no entendidos completamente por el sistema.

5.0frece un medio de evaluacion de soluciones cuando no se cuenta con un método algoritmico.

6.Se centra en las caracteristicas o partes mas importantes del problema.

Desventajas

1.Confia ciegamente en los casos previos almacenados en su memoria para intentar proponer su solucion.

2.Puede ser que no recupere el caso mas apropiado para la solucién del nuevo caso.

Estas desventajas podrian eliminarse con la introduccién de un mecanismo de manejo de la incertidumbre
en estos sistemas. El desarrollo de este mecanismo constituye el objetivo fundamental del presente trabajo.

2.3. incertidumbre en los sistemas basados en caso

La informacion incompleta es omnipresente: casi toda la informacion que se tiene del mundo es no cierta,
completa o precisa. La incertidumbre cala nuestra compresion del mundo real. El propdsito de los sistemas
de informacion es modelar el mundo real. Por ello dichos sistemas tienen que ser capaces de modelar la
incertidumbre. De forma empirica, la incertidumbre es casi una medida inseparable de casi cualquier media
resultante de una combinacion de inevitables errores de medicion y limites de resolucion de los instrumentos
de medicién utilizados. De forma cognitiva, esta emerge de la vaguedad y ambigliedad inherente al lenguaje
natural. Se ha hecho claro que hay distintos tipos de incertidumbre. La incertidumbre es un concepto
multidimensional. Las teorias mateméticas clasicas para caracterizar situaciones bajo incertidumbre han sido
la teoria de conjunto y la teoria de las probabilidades. (Klir, 1995a, Klir, 1998)

El término incertidumbre se utiliza de forma general para abarcar diferentes tipos de incertidumbre:
imprecision, incompletez, vaguedad e inconsistencia. La imprecision es relativa a la existencia de un valor el
cual no puede ser medido con la precision adecuada, la incompletez a la ausencia de valores para algunas
variables consideradas, la vaguedad a la ausencia de un limite claro para un concepto o conjunto y la
inconsistencia describe una situacioén en la cual hay dos o mas valores en conflicto para ser asignados a una
variable. (Bonnisone 1985, Bosc, 1993)

Por muchos afios la incertidumbre fue concebida sélo en términos de la teoria de las probabilidades.
Actualmente se han desarrollado otros enfoques que han demostrado su capacidad para caracterizar
situaciones bajo incertidumbre. Los mas conocidos de éstos son: la Teoria de la Evidencia (Shafer, 1976), la
Teoria de la Posibilidad (Zadeh, 1978), la Teoria de las Medidas Borrosas (Sugeno 1974) y la Teoria de los
Conjuntos Rugosos. (Pawlak, 1982, Klir, 1995b, Klir, 1998, Neufeld, 1997, Orlowska, 1998, Pawlak, 1995a,
Pawlak, 1995b)

Obviamente el Razonamiento Basado en Casos no escapa de la problematica de la incertidumbre. Hay
posibilidades de imprecisién tanto en el conocimiento (base de casos) como en el planteamiento del problema.
El conocimiento del problema radica esencialmente en la coleccion de casos, luego la primera interrogante es
si el caso representa o no el objetivo para el cual fue puesto en la base, es decir ¢cual es el grado de certeza
de que la solucion contenida en el caso sea valida?. Otro aspecto referido con el conocimiento del sistema es el
modelo de organizacion de los casos. Este modelo permite almacenar los casos quizas no como un todo, y
luego recuperar los casos mas semejantes reconstruyendo los mismos, aqui la fuente de incertidumbre esta
dada por la medida en que el modelo permite descomponer y recomponer los casos.

Los resultados planteados en este trabajo estdn orientados a resolver el primer aspecto, es decir
determinar la certidumbre de los valores representados en la base y una vez determinada, manipularla en los
médulos de recuperacion y adaptacion de forma tal que se solucionen las siguientes interrogantes:

1.Supongamos que estamos trabajando con tres rasgos predictores: FORMA, TAMANO y COLOR y que por
algin método dado, se ha determinado que el rasgo FORMA es el rasgo mas importante y por tanto el que
mayor peso tiene. Sin embargo los valores que ha tomado ese rasgo tienen muy bajo nivel de certidumbre,
surge entonces la proxima interrogante ¢ es correcto asignar un peso grande a un rasgo del cual estamos
tan inseguros?
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2.Considérese el rasgo COLOR con los valores { AZUL, ROJO, VERDE, NEGRO}, tener en cuenta la
incertidumbre, significa que el rasgo COLOR toma un valor en el caso almacenado y otro en la descripcién
del problema a resolver, pero sobre ambos valores hay dudas sobre su certeza. Por ejemplo:
COLOR=AZUL (0.9) en el caso y COLOR=R0JO (0.6) en la descripcién del problema. La situacion anterior
nos obliga a pensar en dos aspectos. El primero es que ahora la funcion de comparacion tendra como
argumentos valores sobre los que existen dudas y por lo tanto el valor de la funcién de comparacién entre
estos colores dadas las certidumbres 0.9 y 0.6 no tiene que ser igual que en el caso en que ambos valores
de certidumbres sean 1. Considerar el valor de la certidumbre en los valores dados a los rasgos nos obliga
a redefinir las funciones de comparacion de rasgos definidas originalmente. De aqui surge la siguiente
interrogante: ¢como construir funciones de comparacion de rasgos considerando incertidumbre en los
valores dados a estos?

Supongamos los casos recuperados son Os y O;5 Y que ambos tienen el mismo nivel de semejanza. Sin
embargo el valor del rasgo objetivo es diferente para ambos (situacién de conflicto). ¢Por qué caso adaptar?

Hemos sefialado algunos momentos del razonamiento basado en casos donde resulta necesario tener en
cuenta la manipulacion de la incertidumbre. En el siguiente epigrafe se presentan algunas ideas preliminares
sobre la elaboracion de un modelo para la manipulacién de la incertidumbre en los CBS.

3. MODELO PARA LA MANIPULACION DE LA INCERTIDUMBRE EN UNA BASE DE CASOS
3.1. Descripcidn del Problema

Se resuelve un problema de Toma de Decisiones utilizando el razonamiento Basado en Casos en
condiciones de incertidumbre.

Desde la perspectiva del enfoque basado en casos los problemas de decision se describen de la forma
siguiente: los casos en la base se componen de un conjunto de rasgos predictores de la forma (valor,
certidumbre) y un rasgo objetivo de la forma (valor, certidumbre), donde los valores son discretos y de
cardinalidad finita.

Un nuevo problema se describe en términos de los valores que toman los rasgos predictores en la nueva
situacién donde el agente tiene que tomar la decisién y el sistema debe ser capaz de inferir qué decision
debe tomar a partir de la experiencia acumulada en la base de casos. Luego el modelo a desarrollar tiene
que:

1.Dar una via para calcular la incertidumbre presente en los casos almacenados en la base de casos
(pues usualmente la base de casos se crea a partir de fuentes donde no estan explicitamente registrados
los valores de incertidumbre). Es decir debemos encontrar para cada valor x; (O,) dado al rasgo predictor i
(i=1,n) en el caso O (t = 1,m) una medida §,(O,) y para cada decision y; (O;) dado al rasgo objetivo j
( = 1,p) en el caso O (t = 1,m), una medida v;(O;), ambas medidas denotan las certidumbres de dichos
valores.

2.Desarrollar un procedimiento de recuperacion para la seleccion de los casos mas semejantes al nuevo
problema a partir de las descripciones planteadas en el caso y la situacion donde el agente debe tomar la
nueva decisién, considerando que en la descripcion de ambas situaciones hay incertidumbre.

3.Desarrollar un proceso de adaptacion que a partir de las decisiones tomadas en los casos recuperados y la
incertidumbre asociada determine cual debe ser la decision a tomar y con qué certidumbre se toma.

3.2. Estructura General del Modelo Desarrollado

El célculo de la certidumbre asociada al valor de cada rasgo se calcula a partir de dos magnitudes. La
primera de ellas tiene en cuenta la informacién almacenada en la base de casos y representa la certidumbre
de que un rasgo tome un valor dado de su dominio conociéndose la decisiéon tomada. La segunda magnitud
representa la certidumbre del valor conocida su fuente de obtencién (exacta, criterios de expertos,
instrumentos de medicidn) y por tanto puede variar de uno a otro caso. Ambas magnitudes son calculadas
como probabilidades y se les denominan Primera y Segunda Probabilidad respectivamente (para abreviar
P1y P2).
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La probabilidad P, se calcula usando el arbol de decisiéon que describe la interaccion entre los valores de
las variables predictoras y objetivos. Para la construccién del arbol se calculan los niveles de asociacion de
las variables predictoras respecto a las variables objetivos, usando el estadistico Chi Cuadrado (Valiveti and
Oommen, 1992). De esta forma en el arbol sélo estaran presentes aquellos rasgos cuyo nivel de asociacion
esté por encima de un valor predefinido por el experto. El resto de los rasgos se consideran no asociados y
para ellos la probabilidad P, de un valor se calcula como su frecuencia de aparicion en la base. La creacién
del arbol permite simplificar el proceso de seleccién de los casos mas semejantes, pues permite no tener que
considerar todos los casos en el proceso de recuperacion. Por otra parte los niveles de asociacion
calculados permiten realizar la asignacion de los pesos o su modificacion, en caso de que los pesos hayan
sido previamente asignados.

Una vez calculadas ambas probabilidades para calcular la certidumbre total &,(O,) de los rasgos predictores
y la certidumbre total v(O,), se combinan éstas a través de una co-t-norma g.

g=9 (P, P2) (7)

Para el nuevo caso esta certidumbre se calcula teniendo en cuenta sélo P,.

Una vez calculada la certidumbre de todos los valores para los rasgos predictores y objetivos y la
certidumbre de los valores del nuevo caso, se procede a realizar los procesos de razonamiento
(recuperacion y adaptacion).

El procedimiento de recuperacion se basa en una funciéon de semejanza la cual compara la descripcién del
nuevo problema O, con las descripciones de los casos O; almacenados en la base, considerando la

importancia de cada rasgo o peso p;, los valores de las comparaciones del rasgo i, & y las certidumbres de
los valores comparados.

B(Oo, Oy = f1(p;,3; (o, OY)) (8

31 =13 &i(O0), & i(Oy) )

Una vez seleccionados los casos mas semejantes es posible que estos propongan decisiones diferentes
por lo que se hace necesario determinar cudl de las decisiones debe tomarse. Esta eleccion se realiza
teniendo en cuenta el grado de semejanza calculado en el procedimiento anterior y a la certidumbre de la
decision de los casos recuperados.

H(B(Oo, 0y, L(OY) (10)

Esta funcién donde la similitud (utilidad) de cada estado, se combina con las certidumbres (probabilidades)
de las decisiones nos da la utilidad esperada de cada caso.

Luego por el principio de maxima utilidad esperada, para tomar una decision tomamos el caso que haga
maxima la formula anterior.

3.2.1. Modelo Matemético para la Determinacién deal Certidumbre

Este modelo esta enfocado a la existencia de una sola decisién y;, aunque pudiera ser extendido al caso
en que existan multiples decisiones.

3.2.1.1. Fundamentos Matematicos para la Construaim del Arbol de Decision

Sea y; la decision (rasgo objetivo), la cual toma valores en conjunto: {yi1, ..., Yig,----, Y1e} donde 8 es la
cardinalidad del conjunto de valores que toma dicho rasgo objetivo.

Sean Xx; (i = 1,n) el conjunto de rasgos predictores, los cuales toman los valores en los conjuntos
{xil,..., Xipyveey xmi} donde n; es la cardinalidad del conjunto de valores que toma el rasgo predictor x; .
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Para cada variable predictora x; determinamos la tabla de contingencia que la relaciona con la variable
objetivo y; de la siguiente forma:

Tabla 2. Tabla de contingencia que relaciona las variaklgs;.

V Yy o | oo Yig | o | Yie
Y1

X,l Oll ..... Olq ..... 019 ZOlJ
=
.................... e .
Xip Opl ...... Opq Opg ZOpJ
=
..................... e. e
X'n| Oﬂil ..... Oniq ..... Onie Zonlj

N Ni Ni
zokl ..... Zokq zoke n
k=1 k=1 k=1

donde:

Ogq () es el nimero de casos que toman simultaneamente los valores X, y Y1q, p =1,1;, ¢ =1,6.

Segun (Valiveti and Oommen, 1992) los valores Oyq(X;) que se muestran en la Tabla 2, constituyen las
frecuencias observadas. Sin embargo, de acuerdo a las reglas de probabilidad estas frecuencias debian ser:

ni 6
Zqu(xi) . Zopj(xi)
qu(xi) = = =

(11)
n

gue son las llamadas frecuencias esperadas o tedricas.
Estas frecuencias esperadas deben ser comparadas con las frecuencias observadas Oy (X) en la Tabla 2.

Las diferencias Opq(X;) - Epq(X;) se llaman residuales, se elevan al cuadrado para evitar la compensacion de
diferencias positivas negativas y se dividen por las frecuencias esperadas E,4(x;) para establecer magnitudes
relativas. Resulta en el estadistico:

Ni 0 N — 1\2
Xz(Xi):Z Z (Opq(xl) qu(x|)) (12)

p=1 g=1 qu (Xi)

Si la hipétesis fundamental de independencia es cierta, este estadistico tiene distribucion aproximada-
mente igual a la Chi-cuadrado,con grados de libertad determinado por el producto (C-1)*(R-1), donde Cy R
son el numero de filas y columnas de la Tabla 2.

La prueba Chi-cuadrado tiene realmente muchas limitaciones y los principales detractores llegan incluso a
decir que el Unico caso en que puede ser aplicado con fiabilidad, es el caso de las tablas 2*2. Una de las
principales limitaciones es que suministra muy poca informacion sobre la forma y sobre la estrechez de la
asociacion entre las variables. Por ello junto con el Chi-cuadrado o en su lugar se utilizan estadisticos o
pruebas que hablan de la forma o fortaleza del enlace como es el caso del estadistico conocido como V de
Cramer, que se utiliza para determinar el grado de asociacion.
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(13)

donde k = min(no de filas, no de columnas).
Cuanto mayor sea el valor de V, mayor sera el grado de asociacion.

Si el valor V(x;) = a (nivel prefijado de antemano) la asociacion es considerada. El mejor predictor es aquel
que tenga el mayor valor de V(x)).

3.2.1.2. Algoritmo para la Construccion del Arbol @& Decision

Para construir el arbol de decision se hace uso de las siguientes definiciones establecidas en la teoria de
los Conjuntos Rugosos

3.2.1.2.1. Definiciones

Definicion de conjunto concepto asociado a una deci sion : Es el conjunto de casos que tiene el mismo
valor para dicha decision.

Yig = {0 :v1(0)} =y (14)

Definicibn de Relacion de Indicernibilidad | : Es un relacién de equivalencia respecto a determinados
rasgos definida sobre el conjunto de casos.

Definicion de conjunto indiscernible relativo a | a sociado a un caso | (O 4): Es el conjunto formado por los
casos que estan relacionados con O, respecto a la relacion de indiscernibilidad I.

A partir de estas definiciones se establece una medida que asigna un nivel de certidumbre a la decisién a
través de la siguiente férmula:

NARICD

15
[I0)] (19)

b, (0=

Esta teoria tiene las siguientes desventajas:

1. No establece una jerarquia entre los valores de los atributos para considerar la relaciéon de
indiscernibilidad.

2. Determina la certidumbre asociada a la decision, sin considerar la incertidumbre que puede estar
presente en los valores de los rasgos.

Para dar solucidn a estos problemas proponemos el siguiente algoritmo para crear un arbol. Mediante el
mismo se particiona la base de casos de acuerdo a las relaciones de indiscernibilidad que se establecen con
las variables mas predictoras. Estas relaciones se establecen en cada nivel del arbol y a su vez constituyen
la base para el célculo de la certidumbre en los mismos.

Se establece la siguiente definicion:

Definicién de conjunto concepto asociado a un valor de un rasgo: Es el conjunto de casos que tiene el
mismo valor para dicho rasgo.

Xip :{Ot :Xi(ot)} = Xip

(16)
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3.2.1.2.2. Algoritmo

Sea K el conjunto de rasgos predictores x; tales que V(x;) = a .

AD1:
AD2:
AD3:

AD4:
ADS5:

K={x:V(x)=za} 17)

Situar en la raiz de cada arbol uno de los conjuntos conceptos asociados a la decision.
K' =K.

Elegir en el conjunto K’ el rasgo predictor que esta mas asociado con los valores del rasgo objetivo y;
y expandir la raiz de cada arbol por los conjuntos indiscernibles asociados al conjunto concepto que se
encuentra en la raiz y a cada uno de los conjuntos conceptos asociados al rasgo predictor elegido.

Eliminar el rasgo seleccionado de K'.

Repetir mientras Kl # Q.

a) Dentro del conjunto K’ elegir el conjunto de los rasgos predictores que estén mas asociados con el rasgo
predictor que se encuentra en las hojas. Reducir K’ a ese conjunto.

b) Si K’ = @ terminar. En caso contrario elegir dentro de K’ el rasgo predictor mas asociado con el rasgo
predictor que se encuentra en las hojas (determinando el grado de asociacion como se mostro
anteriormente) y expandir cada hoja del arbol por el conjunto indiscernible asociado a los conjuntos
conceptos que se encuentran en la rama correspondiente y a cada uno de los conjuntos conceptos
asociados al rasgo predictor seleccionado.

c¢) Eliminar el rasgo seleccionado de K'.

Consideraciones:

i)

Vi)

vii)

La raiz se encuentra en el nivel | = 0.

Si en el nivel | = |; aparece el rasgo x;, entonces en este nivel el nimero de nodos sera c [ n; donde c es
la cantidad de nodos del nivel anterior y n; es la cardinalidad del conjunto de valores que toma dicho
rasgo.

Si el valor x, del rasgo x; aparece en la rama b, aparecera nuevamente en las ramas b + jn;, j =1,
c-1

Cada rama conduce a un nodo donde se encuentran el conjunto indiscernible correspondiente a todos
los conjuntos conceptos asociados a los valores que estan en dicha rama. Este nodo se denota por

I donde q indica que es un nodo del arbol en cuya raiz esta el conjunto concepto Y, | es el nivel del

arbol donde se encuentra y b es la rama. (Como un mismo valor de un rasgo que se encuentre en los
niveles intermedios, aparece en varias ramas, para denotarlo se considera que b es la primera rama en
la que aparece). En particular para el conjunto concepto Y4 que se encuentra en la raiz el conjunto

indiscernible asociado se denota como Ig; .

A los conjuntos indiscernibles que se encuentran en el Gltimo nivel del arbol se les denominan hojas .

El ndmero de hojas del arbol y por tanto el nimero de ramas sera igual al producto de las
cardinalidades de cada uno de los rasgos que aparecen en el arbol de decision.

La unién de los conjuntos indiscernibles que se encuentran en cada nivel constituye el conjunto de
todos los casos que se encuentran en la raiz y su interseccion es vacia.

3.2.1.3. Calculo de la Certidumbre

3.2.1.3.1. Primera Probabilidad. Algoritmo

PP1:

Probabilidad asociada a los valores de los rasgos que no aparecen en el arbol de decision.
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Si el rasgo x; 0 K°

)

Pl(xi(ot): Xip):T (18)

PP2: Probabilidad asociada a los valores de los rasgos que aparecen en el arbol de decision.

Si el rasgo x;0 K

Parag=1,0

Si el valor x;, del rasgo x;aparece en el nivel |, en la rama b, del arbol asociado a qu entonces 0O, DI}
I
i a9

Pl(xi(ot ) = Xip) = a

=

PP3: Probabilidad asociada a los valores de la decision
Parag=1,0

0O, O Yy

Si O, Ol siendo I{} un conjunto indiscernible que se encuentra en las hojas del &rbol correspondiente

P(ya(00) = yig) = P(x(Oy) = X;) (20)

6

U (1] xioKe
Ul
=1

3.2.1.3.2. Segunda Probabilidad. Algoritmo
SP1: Para todo x;
Para todo O, hacer
i) Si el valor x; de la variable x;(O;) es tomado de una fuente en la cual no hay motivos para no confiar:

PZ(Xi(Ot) = Xij) =1 (21)

ii) Si el valor x; de la variable x;(O,) es tomado a partir del criterio de varios expertos entonces:

P> (Xi(ot) = Xii): I — (22)

=1

=

donde:
a;, a,,...,8n, SON l0s expertos que estan asignando el valor del rasgo x; del caso O..

a, (xi) denota la respuesta del experto r sobre ese valor.
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1 cuando el valor se afirma
ar (Xi) = { (23)

0 cuando el valor se niega

¢, es el grado de competitividad del experto.
Si el valor x; de la variable x; (Oy) es tomado a partir de un instrumento de medicion.
P, (xi(O) = x;) =P (24)

donde P es la certidumbre asociada al instrumento de medicion utilizado que se determina a partir de
(Figueroa, 1994) y constituye una probabilidad.

SP2: Para todo O, hacer

Siy1(Oy) =y
anpz (Xi(ot): Xij)

P, (y1(0,)= yy )= = - (25)

Para el nuevo problema también se calcula el valor de la segunda probabilidad asociada a sus rasgos
predictores siguiendo el paso SP1 del algoritmo anterior. Para este caso en particular, dicha probabilidad
sera considerada una medida de certidumbre. O sea §; (Og) = P,(x{(Oy)).

3.2.1.3.3. Célculo de la Certidumbre Total de los &gos Predictores y Objetivos
Por dltimo calculamos la certidumbre total de cada valor del rasgo predictor x; y del rasgo objetivo y; para

cada caso usando una de las funciones de combinacién que han sido utilizadas en la literatura para propagar
incertidumbre y que se conocen como co-t normas arquimedeanas por ejemplo:

g(x,y) =x +y —xy (26)
_ Xty
g(xy) = Y (27)

entre otras.
Estas funciones de combinacion cumplen las siguientes propiedades:

1.Sio<xy<1lentonces0<g(x,y) <1
2.9(x,y) = 9(y-x)

3.9(x,9(y,2)) = 9(9(x,).2)

4.9(x,0) = x

5.Si x £y entonces g(X,z) < g(y,2)

6.9(x,1) =1

Esta ultima propiedad resulta importante ya que garantiza la seguridad absoluta cuando cualquiera de las
dos probabilidades asignadas es 1.

De esta forma denotamos por:

&i(0y) = g(P1,Py) (28)

a la certidumbre del valor del rasgo x; para el caso Oy y por
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V1(Oy) = g(P1,P2) (29)
a la certidumbre del valor del rasgo objetivo y; para el caso O..
3.2.2. Transformacién de la Funcién de Semejanza ehMddulo de Recuperacion
Se incorporan los valores de la certidumbre a la funcién (2) obteniéndose la siguiente funcién de semejanza:

n

Zp; |:5;(00’Ot)

B(0,.0,)= - (30)

n '
Zpi
i=1

o} E’wsi (Ei(oo) DEi(ot))2 €

3/(00,0,) = (31)

0 e.o.c

donde:

n: nimero de rasgos predictores.
P | peso o relevancia del rasgo i.

Como se puede observar en la férmula anterior si para el problema o para el caso con que estamos
comparando, el valor del rasgo que se esta considerando estd por debajo de un umbral predeterminado,
dicho rasgo no se toma en consideracién ya que estariamos comparando valores cuyo nivel de certidumbre
esta por debajo de lo permisible.

Si previo a la determinacidn de la certidumbre, el experto habia asignado un peso p; a los valores de los
rasgos x; entonces:

3E0))
=1

p; + —— m +V(X;)

pi = 3 (32)

En caso contrario

D &(0y)
= m + V()

p;i = 5 (33)

Para aplicar la nueva funcion de semejanza se considera sélo el conjunto de casos correspondientes a la
union de los conjuntos que se encuentran en las hojas de cada arbol donde seria ubicado el caso segun los
rasgos predictores considerados, independientemente de los valores del rasgo objetivo.

3.2.3. Determinacion de la Decision

En nuestro caso la adaptacién se efectia determinando el caso de mayor utilidad esperada. Esto se
realiza a través de la formula:

1 (Of = yB(00,0p) + (1 - y) 1(Oy) (34)

donde y es un parametro que se selecciona segun el criterio del experto. A medida que a tiende a 1 significa
gue se le esta dando mayor importancia a la semejanza que a la certidumbre de la solucién.
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4. UN EJEMPLO DE APLICACION

La Tabla 3 muestra un ejemplo de una base de casos. Aqui los rasgos predictores son: Contraccion
Muscular, Dolor de Cabeza, y Temperatura y el rasgo objetivo (la decisién) es Dengue.

Tabla 3. Tabla de decision que representa una base dg. caso

Caso X1 X2 X3 Y1
Cont. Muscular | Dolor de Cabeza | Temp | Dengue
(o} No No Normal No
0O, Si No Alta No
O3 Si No Normal No
o) Si Si Alta Si
Os No Si Normal No
O¢ No Si Alta Si
0O, No No Normal No
Og Si Si Alta No
Oy Si No Alta Si
O49 No No Normal Si

4.1. Construccion de Arbol de Decisién a partir déos Niveles de Significacion de las Variables Pradloras

Tabla 4. Tabla de contingencia que relacionaon . Tabla 5. Tabla de contingencia que relaciopaan .
No | Si 2
Al Al No | Si
No 3 2 5 No 4 2 6
Si 3|2 5 Si 2 2 4
6 | 4| 10 6 | 4|10
Tabla 6. Tabla de contingencia que relacioRaan ¥. Tabla 7. Estadisticos.

X2 v
X3 .
Al No | Si

X1 0 0

Alta 2 3 5

Normal | 4 1 5
4 | 10 X; |1.66 0.40

X, 10.35 0.18

En este caso como estamos en presencia de una base de casos muy pequefa por ser un ejemplo irreal,
tomaremos a = 0.1 para construir el arbol de decisién. Luego los rasgos mas asociados son el rasgo x; con
0.40, le sigue el rasgo x, con 0.18 y por ultimo el rasgo x; tiene valor 0 luego no se considera asociado.

El algoritmo para la construccién de los arboles de decision muestra los siguientes resultados:

116



{O1, Oz, O3, 05, O7, O

Alta / \ Normal

{02,0s} {01,05,05,07}

AN /N
No x, Si No X2 Si
{0} {0}  {01,0507} {Os}

Figura 1. Arbol 1 de decision asociado al valor de la dénig ;.

{04’06’09’010}

Alt/ X3 vNormal

{04106109} {OlO}

SN

{00} {04,06} {010} {}
Figura 2. Arbol 1 de decisién asociado al valor de la déniy,.

4.2. Determinacion de la Primera Probabilidad

Tabla 8.
Caso A P1 X Py X P1 E P1
Cont Muscular Dolor de Cabeza Fiebre Dengue
0. No 0.5 No 0.75 Normal | 0.60 No 0.30
O, Si 0.5 No 0.50 Alta 0.30 No 0.25
O3 Si 0.5 No 0.75 Normal | 0.60 No 0.30
Oy Si 0.5 Si 0.60 Alta 0.75 Si 0.30
Os No 0.5 Si 0.25 Normal | 0.60 No 0.50
Os No 0.5 Si 0.60 Alta 0.75 Si 0.30
(074 No 0.5 No 0.75 Normal | 0.60 No 0.30
Og Si 0.5 Si 0.50 Alta 0.30 No 0.10
Og Si 0.5 No 0.30 Alta 0.75 Si 0.25
O1o No 0.5 No 1 Normal | 0.25 Si 0.10

4.3. Determinacién de la Segunda Probabilidad

Para nuestro ejemplo supongamos que el rasgo 1(Contraccion Muscular) toma sus valores a criterio de
expertos; el rasgo 2 (Dolor de Cabeza) toma sus valores de forma exacta y el rasgo 3 (Fiebre) toma sus
valores a partir de un instrumento de medicién.

» Para el rasgo Xy, segun (22):

Supongamos que existen tres expertos aj, a,, a3 con grado de experticidad ¢; = 0.8, ¢, = 0.9, ¢c3=0.8
respectivamente. Los resultados de sus votaciones se muestran en la Tabla 9.
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Tabla 9. Resultados de las votaciones de los expertos.

Asignacion de valores Expertos
X1(O;) = No ai, as
X1(O7) = Si a, a3
X1(O3) = Si ai, ap, a3
X1(Oy4) = Si ai, a3
X1(Os) = No ai, ay, a3
X1(Os) = No a, ay, az
x1(O7) = No ap, ap, Az
X1(Og) = Si a, ay, az
X1(Og) = Si ai, ap, Az
X1(O10) = NO a, ay, az

» Para el rasgo X3, segun (24):

Supongamos que en los casos O; y Og la temperatura se mide con un termémetro cuya certidumbre es 1
y en los restantes casos con un termémetro cuya certidumbre es 0.8.

Tabla 10. Segunda probabilidad asociada a los valoressdeakygos predictores y objetivos

Caso X P, R P2 e P2 s P2
Cont Muscular Dolor de Cabeza Fiebre Dengue

(O] No 0.64 No 1 Normal | 1 No 0.81

(o)} Si 0.68 No 1 Alta 0.8 No 0.83

O3 Si 1 No 1 Normal (0.8 No 0.93

O4 Si 0.64 Si 1 Alta 0.8 Si 0.81

Os No 1 Si 1 Normal (0.8 No 0.93

Os No 1 Si 1 Alta 0.8 Si 0.93

07 No 1 Si 1 Normal (0.8 No 0.93

Os Si 1 Si 1 Alta 1 No 1.00

Og Si 1 No 1 Alta 0.8 Si 0.93

O1o No 1 Si 1 Normal (0.8 Si 0.93

4.4. Célculo de la Certidumbre Total
La Tabla 11 muestra los resultados:
Tabla 11 Certidumbres asociadas a los valores de los sgagalictores y objetivos

Caso | cont M)Llscular €(0) | polor d(: 2Cabeza €2(0) Figgre €3(0) Derzgl;ue L1(Oy)
(O] No 0.82 No 1 Normal 1 No 0.86
(o)} Si 0.84 No 1 Alta 0.86 No 0.88
O3 Si 1 No 1 Normal |0.92 No 0.96
O4 Si 0.82 Si 1 Alta 0.95 Si 0.86
Os No 1 Si 1 Normal |0.92 No 0.97
Os No 1 Si 1 Alta 0.95 Si 0.96
07 No 1 Si 1 Normal |0.92 No 0.96
Os Si 1 Si 1 Alta 1 No 1.00
Og Si 1 No 1 Alta 0.95 Si 0.95
O1o0 No 1 Si 1 Normal |0.85 Si 0.93
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4.5. Recuperacion de Casos Semejantes
Consideremos el siguiente problema:

Tabla 12 Valores con sus certidumbres asociadas parakelgma a resolver.

X1 X2 X3
MU e Dolor Muscular &(0) Dolor de Cabeza &2(0) Fiebre &(0)
(O Si 0.82 Si 1 Alta 0.8

Para determinar los casos mas semejantes tomamos en consideracion los casos correspondientes a la
hoja 2 de cada arbol. Luego consideraremos los casos O4, Og Yy Og aplicar la funcién de semejanza con el
nuevo caso. Asi se reducen ostensiblemente el nimero de comparaciones que tenemos que realizar.

En este caso los pesos se determinan usando la férmula (33) obteniéndose p; = 0.64, p, = 0.72, p; = 0.77
y € = 0.8 y la funcion de comparacion (4) para todos los rasgos.

De esta forma a partir de (30) y (31) se obtienen los siguientes resultados:
B(00,0,) = 0.82
B(O0,0G) = 064
B(Oo,Og) =0.93
Los casos mas semejantes son O, y Og que como puede apreciarse tienen los mismos valores para los
rasgos predictores y valores diferentes para el rasgo objetivo. Esta situacion se denomina inconsistencia y es
una de las problematicas actuales de los Sistemas Basados en el Conocimiento. En un sistema tradicional la
funcién de semejanza hubiese dado el mismo valor sin embargo aqui las diferencias se establecen con el
manejo de la incertidumbre.

4.6. Creacion de la Solucion

Para seleccionar el caso 6ptimo entre los casos recuperados y resolver el problema de la inconsistencia,
tomemos, y = 0.5 en la férmula (34) entonces queda:

M (O4) =0.84
1 (Og) = 0.96
Evidentemente el caso 6ptimo para adaptar es el caso Og luego la solucién al nuevo caso es No.

La incorporacion de este nuevo a la base hace que sea necesario recalcular las certidumbres, de la forma
analizada aqui.

5. CONCLUSIONES

En este articulo se ha abordado la problemética de la toma de decisiones con manejo de la incertidumbre
en un Sistema Basado en Casos desde la perspectiva de la teoria probabilista y usando las definiciones
fundamentales relacionadas con la teoria de los conjuntos rugosos. Las ideas planteadas permiten la
asignacion de un valor de certidumbre a los valores de los rasgos predictores y objetivos en una base de
casos. El modelo planteado, hace que se reduzcan ostensiblemente el nimero de comparaciones en el
proceso de recuperacion y que se facilite de forma significativa el proceso de adaptacion.

El Sistema Computacional (TREEDATA) (Telleria y Gutiérrez 2001) que implementa el modelo ha sido
usado exitosamente en tareas de diagnéstico. Los requerimientos minimos para el uso de dicho sistema son
los siguientes: Procesador 386 con 16 Mb de memoria RAM y 1.5 Mb de espacio libre en disco duro. Se
necesita ademas que estén instalados los objetos ADO y OLEDB de Microsoft.
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