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Resumen Las técnicas de diagndstico basado en modelos se han mos-
trado una de las méas atractivas para abordar el disefio de sistemas de
diagnostico inteligente. La descripciéon de modelos de sistemas dindmicos
hace que la inclusién de la componente temporal en las técnicas DBM sea
uno de los aspectos que méas atencién han recibido en los dltimos anos,
dando lugar a una serie de técnicas que se engloban dentro del area de
Diagnoéstico Temporal Basado en Modelos. En este trabajo presentamos
un modelo sobre el que disefiar este tipo de sistemas, haciendo hincapié
en la representacién y gestién del tiempo mediante Redes de restricciones
temporales difusas.

1. Introduccion

Las técnicas de Diagnostico Basados en Modelos (DBM) [10] se consideran
como una de las técnicas mas relevantes a la hora de disenar sistemas de ayuda
al diagnostico. En este tipo de técnicas se parte de una descripcion del sistema
objeto de diagnostico (de su estructura y funcionalidad o comportamiento), para
determinar las causas de su mal funcionamiento. Desde el comienzo, las técnicas
DBM pusieron de manifiesto la importancia de la componente temporal a la
hora de describir la dindmica de sistemas [11], aumentando de esta manera la
complejidad del proceso de diagnéstico.

En este contexto, hemos disenado ACUDES [14], una arquitectura genérica
para sistemas de ayuda a la decisién apoyada en un agente de diagndstico que
utiliza técnicas de diagnéstico temporal basado en modelos [15,13]. ACUDES ha
sido disenado para tratar con informacién de distinta naturaleza y en dominios
donde la componente temporal juega un papel muy determinante. El primer
dominio en el que hemos materializado ACUDES es el de las Unidades de Cui-
dados Intensivos (UCI), concretamente en el subdominio de las enfermedades
coronarias.

Para proporcionar explicaciones ttiles sobre la evolucién del paciente en el
contexto de los sistemas de ayuda a la decisién, se requiere un modelo que nos
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permita capturar todos los elementos que permitan describir las complicaciones
que puede sufrir un paciente durante su estancia en la UCIL Este modelo, lla-
mado Modelo de Comportamiento Temporal (MCT) debe capturar, no solo las
relaciones causales implicadas en la descripcion de las enfermedades sino las re-
laciones temporales relativas a la evolucion de las enfermedades. Esta evolucion
temporal puede especificarse como un conjunto de restricciones temporales entre
los elementos que describen una complicacién. En concreto, la componente tem-
poral de la base de conocimiento se representa mediante Redes de restricciones
temporales difusas (Fuzzy Temporal Constraint Network, FTCN en adelante) [1].
Por otra parte, el desarrollo de un sistema de diagnoéstico debe tener en cuenta
la evaluacion de la credibilidad de las hipotesis generadas, y la integracion en el
proceso de diagnéstico de la informacién de contexto que afecta al modelo del
sistema [13].

Hoy en dia disponemos de marcos precisos para modelar, desarrollar e imple-
mentar sistemas basados en conocimiento (SBC) capaces de proporcionar consejo
en la toma de decisiones clinicas. Como marco metodolégico hemos empleado
CommonKADS [18], que dispone de unas plantillas para tareas soportadas en
el dominio médico como monitorizacién, diagndstico y tratamiento, que pueden
ser extendidas o combinadas para adaptarlas al problema en concreto.

En CommonKADS; toda tarea se define especificando el objetivo a alcanzar
y los roles dindmicos y estaticos que intervienen en el problema [3]. El diag-
noéstico es una tarea analitica (a diferencia del tratamiento) cuyo objetivo es
encontrar un factor causal que explique un comportamiento observado discre-
pante respecto a la norma o a las expectativas [2]. Nos referiremos a ella como
la tarea diagnosticar.

2. Modelo de Comportamiento Temporal

Se ha abordado el proceso de disefio del MCT desde un punto de vista inde-
pendiente del dominio para asi proporcionar componentes de conocimiento utiles
susceptibles de reutilizacién en otros dominios.

La Figura 1 describe un esquema de la ontologia que define la estructura
subyacente de la base de conocimiento. Como puede deducirse, el elemento clave
del MCT es el Patron de Diagnostico Temporal Difuso (DFTP en adelante).
Un DFTP captura las relaciones causales y temporales entre la hipétesis y sus
efectos (parte derecha de la Figura 1).

Un DFTP esta asociado a una HIPOTESIS RAIZ, definida mediante un
nombre y una variable temporal (por ejemplo, (Insuficiencia Cardiaca Retrogra-
da,t1)), y que se usaré en la especificacion temporal del DFTP. La hipétesis raiz
representa un posible diagnostico y la variable temporal representa el instante
de aparicion. Una hipdtesis raiz estd a su vez asociada al menos a una MA-
NIFESTACION IMPLICADA y a cero o mas HIPOTESIS IMPLICADAS, que
permiten modelar el hecho de que existen enfermedades que pueden implicar
otras enfermedades. Las hipotesis implicadas se especifican de la misma forma,
que la hipétesis raiz, mientras que las manifestaciones implicadas se describen
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Figura 1. Ontologia del Modelo de Comportamiento Temporal.

mediante un nombre, un atributo, unos valores permitidos y una variable tempo-
ral (por ejemplo (dolor, localizacion, {precordial}, t2)). Tanto la relacién causal
SE MANIFIESTA EN como CAUSA cuentan con dos atributos que definen las
medidas de especificidad y sensibilidad utilizadas en Medicina basada en la Evi-
dencia [16]. En concreto, la especificidad es una medida de la proporcién de
pacientes que no presentando la enfermedad, no presentan la manifestacion; la
sensibilidad, sin embargo, indica qué proporcién de pacientes con la enfermedad
presentan la manifestacién.

Ademas del conocimiento causal, un DFTP requiere conocimiento temporal y
contextual. El Conocimiento Temporal tanto en la definicién del DFTP como en
la especificacion del contexto debe describirse en dos niveles de detalle diferentes.

= CONOCIMIENTO TEMPORAL DE ALTO NIVEL. Primero, es necesario
mantener las especificaciones de las restricciones temporales proporcionadas
por el experto en un lenguaje de alto nivel disefiado para este propésito
((dolor, localizacion, precordial, t1) APROX 5 MIN AFTER (Insuficiencia
Cardiaca Retrograda,t2)).

= CONOCIMIENTO TEMPORAL COMPILADO. Segundo, esta representa-
cién de alto nivel debe traducirse al formalismo FTCN [1]. Este formalismo
nos permite aplicar tareas de razonamiento temporal para:

e inferir el conjunto completo de restricciones temporales entre elementos
del patrén sin necesidad de forzar al experto a definir todas las restric-
ciones.



o detectar las inconsistencias temporales y propagar las restricciones en
la informacién introducida por el experto, garantizando la coherencia
temporal de la base de conocimiento

Estos dos niveles de informacién temporal se manejan a través de FuzzyTIME
[5], un Sistema de Gestion de Informacion Temporal que proporciona un lenguaje
de alto nivel para especificacién y consulta de informacién temporal asi como un
proceso de traducciéon para transformar las sentencias en lenguaje de alto nivel
al formalismo FCTN.

Por ultimo, un DFTP puede estar afectado por cero o mas CONTEXTOS
TEMPORALES que permiten modelar el hecho de que los efectos de una com-
plicacién médica pueden ser diferentes si por ejemplo se han prescrito ciertos
medicamentos al paciente o existe algin factor de riesgo, como el tabaquismo.
Los contextos temporales se especifican por al menos un concepto contextual, y
pueden a su vez tener asociado conocimiento temporal (por ejemplo relativo a
los conceptos contextuales que describen administraciéon de medicamentos), defi-
niendo a su vez sus propias redes de restricciones temporales. Puede encontrarse
una especificacion mas detallada del MCT en [13,15].

3. Tarea diagnosticar

La tarea diagnosticar parte de

= un rol estatico de entrada: un conjunto de eventos normales, anormales y de
contexto que presenta un paciente determinado, y

= un rol estatico de salida: una serie de patrones diagnosticos que se encuentran
en la base de conocimiento y que pueden explicar los eventos que se producen.

En el anilisis conceptual del problema propuesto, dentro del marco del Modelado
de Conocimiento, es evidente que nos encontramos frente a la Tarea Analitica
de Diagnostico. Sin embargo, el diagnostico que nos propone la libreria de tareas
de CK no refleja con fidelidad el proceso diagndstico que queremos llevar a
cabo. Asi haremos una descripcién segin los distintos criterios de clasificacion
de un diagndstico para describir qué tiene de particular el diagnostico propuesto.
Usamos un modelo de comportamiento anormal, ya que:

= describe fallos del sistema (hallazgos o sintomas)

= tiene conocimiento de tipo heuristico (adquisicién de conocimiento a través
de la herramienta CATEKAT disenada a tal efecto dentro de la arquitectura
ACUDES [14])

= s6lo diagnostica los fallos descritos

Otra de las caracteristicas diferenciadoras del modelo es su estructura causal-
temporal-difusa basada en patrones de diagnostico temporal difuso (DFTP). El
resto de caracteristicas de la tarea son:



= Cardinalidad de la explicacion por fallo maltiple (multiples fallos) y cardi-
nalidad maltiple de cada diagnostico(multiples soluciones).

= Diagnéstico basado en el modelo inferencial abductivo de Flach.

= Diagnéstico basado en cobertura.

Esto nos lleva a realizar un algoritmo de diagnéstico basado en la plantilla cubrir-
diferenciar, ya que la definicion de la tarea Diagnosticar que ofrece Common-
KADS [18] no se adapta a nuestros objetivos; asi el algoritmo de diagnoéstico
desarrollado se basa en la plantilla cubrir-diferenciar. En la Figura 2 vemos el
diagrama de inferencias correspondiente a esta plantilla [15].
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Figura 2. Diagrama de inferencias de la tarea cubrir-diferenciar.

3.1. Entradas del proceso de diagnéstico

El modelo de diagnéstico temporal tedrico, descrito para este trabajo, re-
quiere como entrada el siguiente conjunto: los observables que tienen que ser
explicados, informacién contextual e informaciéon temporal.

El conjunto de observaciones a explicar, EVT = {evt;|i = 1...10ps } (nops €5 €l
namero de eventos) dado como un conjunto de eventos EVT = EVT+ UEVT—,
donde EVT+representa el conjunto de eventos normales y FVT— representa
el conjunto de eventos anormales. Cada evento queda representado por la tupla
evt; = (m, s, v,t), donde m representa la manifestacion sobre la que esta definida
el evento, s un atributo de dicha manifestacion, v representa el valor asociado a
la manifestacion y el atributo, ¢ representa la variable temporal asociada a dicho
evento.

» P, : EVT — [0, 1] es una funcién que nos indica en qué medida es posible
que la observacién en cuestion sea cierta.



s Neyt : EVT — [0,1] es una funcién que nos indica el grado de necesidad
asociado a la presencia del evento.

= El conjunto de observaciones de contexto CT X+ = {ctz;|i = 1, ..., etz H(Neta
es el namero de eventos sobre el contexto) dado como un conjunto de even-
tos de contexto. Cada evento del contexto se representa mediante la tupla
ctxz; = (¢, 8,v,t), donde ¢ representa un concepto del contexto sobre el que
se define el evento (puede ser un concepto perteneciente a la historia del
paciente o a un tratamiento al que esté sujeto el paciente), s un atributo de
¢, v, un valor de dicho atributo y t representa la variable temporal asociada
al evento de contexto.

" Rinput =< Xinput; Linput >es una FTCN consistente donde Xyt €s €l con-
junto de variables temporales asociadas a los eventos en EV'T y los eventos
del contexto, y Linpy+ €s el conjunto de restricciones temporales entre las
variables temporales de X, pu¢-

3.2. Salidas del proceso de diagnéstico

En el modelo planteado, estamos interesado tanto en obtener el conjunto
de abducibles (diagnoésticos etiologicos en dominios médicos) que proporcionen
una explicacién razonable, como también en la obtencién de la red causal entre
los abducibles y el resto de elementos (manifestaciones y diagnoésticos fisiopa-
tologicos en dominios médicos), asi como las relaciones temporales entre estos
elementos. Por lo tanto, la salida de la tarea de diagndstico estard formada por
la tupla EXT =< CNegp, DFT Peyp, BLegp, ABegp >, donde:

8 CNegp =< N, A, Pep, N1, Na > es el grafo que representa la red causal donde:

e N representa el conjunto de nodos en la que cada nodo esta formado por
la tupla < n,t > donde n representa un concepto de tipo manifestacién
o hipétesis y t representa una variable temporal asociada al nodo.

e A representa el conjunto de arcos, quedando cada arco completamente
definido mediante la tupla < n;, nx > donde n; y nison los nodos origen
y destino respectivamente.

e P, : N —0,1], es una funcién que nos indica el grado de posibilidad
asociado al nodo. Si un nodo n € N estd asociado a un evento evt €
OBS, entonces N, (n) = Nyt (evt).

e Ni,Ny: A —[0,1], son los grados de necesidad asociados a las relaciones
causales entre los nodos de C'N. Estas funciones son las mismas que estan
definidas en los patrones temporales asociados a los nodos hipétesis de
la red causal.

® Repp =< Xezp,Leap > es una FCTN entre los distintos nodos de la red
causal, donde X, es el conjunto de variables temporales asociadas a los
nodos de CN, y Legp es el conjunto de restricciones binarias que representan
las duraciones entre las variables temporales.

= DFTP,,, es el conjunto de patrones diagnésticos temporales borrosos con-
textualizados que han sido incluidos en la explicacion.



= BL es la lista de enlaces entre las hipétesis de la red causal y los patro-
nes temporales de diagnodsticos que explican las observaciones, es BL = {<
N, DFTP; > |n; € NANDFTP; € DFTP,,,}.

= AB esel conjunto de abducibles obtenidos durante el proceso de construcciéon
de la explicaciéon diagnostica. Evidentemente se tiene que cumplir que AB C
DFTP.yp.

3.3. Algoritmo de diagnéstico

En el apartado anterior se han descrito formalmente las entradas y las salidas
del proceso de diagnostico. A continuacién vamos a describir el bloque bésico
que realiza el diagnéstico.

Concretamente, en esta seccién vamos a analizar el proceso mediante el que
se van afadiendo las hipdtesis, representadas por sus respectivos DFTP (patron
diagnostico), a una explicacién diagnostica. Nos centraremos en la extension
abductiva de la explicacién, mediante la incorporacién de DFTP ya contextua-
lizados manteniendo la consistencia con la informacién temporal observada. En
otras palabras, analizaremos el proceso de construccién de una explicaciéon diag-
nostica. El objetivo de la tarea cubrir es la de construir una explicacién que cubra
el maximo numero de eventos del conjunto de eventos anormales (EVT—). Ba-
sicamente, el proceso consiste en ir recorriendo la lista de eventos anormales e
incorporandolos a la explicacién, incorporaciéon que se puede realizar mediante
uno de estos tres procedimientos[15]:

= Subsuncién. Para evitar una proliferacién excesiva de hipétesis temporal-
mente préximas, la tarea cubrir trata en primer lugar de incluir el evento
anormal que tiene que explicar en alguna de las hipétesis ya instanciadas
(hipotesis incluidas en la explicacion).

= Desplazamiento temporal. Este proceso tiene lugar cuando al intentar
realizar la subsuncién esta no es posible (mas adelante entraremos en los
detalles del proceso de subsuncitén). En esta situacion el evento anormal es
incluido en la explicaciéon y asociado a una nueva instancia, en diferente
instante de tiempo, de una hipétesis ya instanciada en la explicacion. El
siguiente paso consisten en intentar subsumir en esta nueva instancia, los
eventos asociados a la instancia antigua. Este proceso implica que existe una
hipétesis que puede explicar un subconjunto de los eventos, en dos instantes
distinto de tiempo. Esta instanciaciéon provoca la generacién de un nuevo
evento anormal asociado a la nueva instancia que tiene que ser explicado,
permitiendo la construccién ascendente de la red causal.

= Generacion de una nueva hipétesis. Cuando la hipétesis que explica
el evento todavia no ha sido instanciada en la explicacién, no queda mas
remedio que instanciar dicha hipdtesis en la explicacion y asociarle el evento.
Al igual que en el caso anterior, se debe generar un evento asociado a dicha
hipétesis.

Obviamente, el proceso anterior pasa por una contextualizacién previa de los pa-
trones temporales [referencia al articulo en inglés de los contextos], que consiste



Algorithm 1 Funcién de cobertura.

8 EVThew = EVTanormales(eventos por explicar)
= mientras EV Thew # ¢hacer
e D = conjunto de de patrones (evt;)
e para cada DFTPr € D hacer
o // buscar un patron contextualizado
o si DFTP; € DFT P.,, entonces
¢ // existe una instancia de dicho patrén en la explicacién
o si (not subsume(evt;, DFTP;, EXP)) y last(D) = DFT P; entonces
1. ODFTPpew = desplazamientoT emporal(evt;, DFTP;, EX P)
2. EVThew = EVThew U {evty}
o en otro caso
1. DFTPpew = generar Nuevo(evt;, DFTP;, EX P)
2. evtp, = associar Bvento(DFT Prew)
3. EVThew = EVThew U {evtn}

» EVTiew = EVThew\{evtr}

en comprobar si los elementos que definen cada contexto temporal junto con sus
relaciones temporales estan presentes, y en caso afirmativo aplicar las funciones
de modificacion sobre la definicion del patron.

En el Algoritmo 1 se puede apreciar en detalle como es el proceso de construc-
cion de la explicacion. Por simplicidad, omitimos los pasos de contextualizacién
de patrones,. Se comienza buscando un patréon contextualizado perteneciente
a la explicacién, DFTP; € DFTP,,),, capaz de explicar causalmente el nuevo
elemento. En caso afirmativo se intentara subsumir el evento evt; en dicha ins-
tancia. Si la subsuncién no es posible (debido a que el evento no es compatible
temporalmente con la instancia de patrén) entonces se procede con el proceso de
desplazamiento temporal, que al generar una nueva instancia del patrén genera
un nodo evento asociado a la hipétesis principal del patrén en la red causal. En
el caso de que no existiera una instancia del patrén en la explicacién, obliga-
toriamente tenemos que crear una nueva instancia de dicho patrén y asociar el
evento evt; a dicha instancia. Este proceso se realiza mediante la funcién gene-
rarNuevo que devuelve como resultado el evento asociado a la hipotesis principal
del patrén instanciado. Finalmente, el evento es eliminado de la lista de eventos
a explicar. Obsérvese, que siempre que se genera una nueva hipdtesis, es decir,
cuando no es posible la subsuncién, se genera un evento asociado a dicha hipé-
tesis; este evento también es considerado como un evento anormal, y por tanto
es necesario explicarlo.

4. Conclusiones y vias futuras

En este documento, hemos descrito un modelo de diagnéstico basado en mo-
delos, en el que los patrones temporales son un elemento clave. Estos elementos



permiten definir un modelo de comportamiento anormal del sistema diagnostica-
do (el paciente en este caso) que captura todos los tipos de conocimiento casual
(como se define en [7]): conocimiento fisiopatologico (relaciones causales entre es-
tados patofisiologicos), conocimiento causal evidencial (relaciones causales entre
manifestaciones externas y estados patofisiologicos o etioldgicos) y conocimiento
diagnostico (relaciones entre estados patofisiologicos y etiologicos). El método de
diagnostico propuesto (sin tener en cuenta la componente temporal) es similar
a las aproximaciones clasicas de diagnostico basado en modelos (que pueden ser
analizados mas en profundidad en [2,10]) y es especialmente similar al llamado
cubrir y diferenciar [17,9].

Nuestro modelo se basa en una FTCN, Red de restricciones temporales difu-
sas [1,12,4], que permite representar la vaguedad asociada con las restricciones
definidas entre los puntos temporales. En nuestra aproximacioén, cada restriccién
se define como un distribuciéon de posibilidad que define el tiempo transcurrido
entre dos puntos. Una de las caracteristicas mas importantes del formalismo es
que la vaguedad inherente a la localizacién temporal de los sintomas, conforme
son adquiridos del personal de la UCI, puede ser modelada de una forma na-
tural [6,19,20]. Otra caracteristica es que la red FTCN asociada con un patrén
temporal especifica un orden parcial de los eventos. Este orden parcial define
diferentes Ordenes parciales posibles. En este sentido, cabe destacar que esta
representacion es més flexible que una representacion basada en secuencias to-
talmente ordenadas y es mas adecuada para el dominio médico porque no todos
los pacientes presentan las manifestaciones en la misma secuencia. Por tanto, un
patrén temporal no representa la secuencia tipica de manifestaciones, sino que
lo representado son las restricciones temporales entre estas manifestaciones, que
estan impuestas por relaciones causa efecto. Esta es la aportacion mas impor-
tante de nuestra aproximacion, en contraste con otros modelos que no se basan
en restricciones temporales como [8,7].

Otra de las caracteristicas méas destacables del modelo de diagnoéstico ab-
ductivo temporal propuesto es que permite generar multiples instancias de una
misma hipoétesis desplazada a lo largo del tiempo, representando la ocurrencia
repetitiva de fallos.

Como utilidades relacionadas dentro de la arquitectura en la que se ha desa-
rrollado este trabajo, ademés de implementar el algoritmo de diagnéstico y hacer
un navegador diagnéstico, se ha construido una herramienta grafica para que la
insercion de los eventos normales, anormales y de contexto sea rapida e intuitiva.
El navegador diagndstico es una herramienta que nos permite desplazarnos a lo
largo del proceso de diagnoéstico (hacia delante y hacia atras) para ver como se
ha llegado al diagnéstico final, mostrando graficamente cada uno de los pasos
intermedios de los que consta el proceso diagnostico (redes causales intermedias
de la explicacion diagnostica).
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