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Resumen

Realizar una estimación causal es posible a través del uso de Redes Baye-sianas; para ello, una alternativa es usar un operador de intervención propuestooriginalmente por Judea Pearl. Dicho operador actúa manipulando una variableque es candidata a ser causa de otra. Esta manipulación (o intervención) consisteen eliminar de la causa potencial cualquier influencia proveniente de otras va-riables; i.e., se eliminan todos sus padres directos en la red. Esta herramientapromete ser un método potente para la estimación de causalidad; sin embargo,hasta donde sabemos, no cuenta con una validación que permita conocer sus al-cances y limitaciones. Este trabajo presenta la implementación de este operadorde intervención así como su evaluación en diferentes bases de datos. Esta últimapretende medir el desempeño de dicho operador en términos de la eficienciapara determinar rutas causales y su conjunto de limitaciones. Nuestros resulta-dos nos permiten identificar una serie de mejoras a este operador para que seausado en un esquema de estimación causal general y no únicamente en RedesBayesianas que cumplan ciertas características.
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Capítulo 1

Introducción

El estudio de la causalidad tiene sus orígenes hace aproximadamente 300 añoscon los filósofos Kant y Hume, quienes trataron de explicar cómo se adquiere co-nocimiento causal de manera natural. Las teorías propuestas por ambos, dieronorigen a diversas investigaciones que a lo largo de los años han tratado de en-tender la causalidad y algunas veces replicarla, como es el caso de la InteligenciaArtificial (IA). La IA es un área interesada en el estudio de los procesos mentales,intentando crear máquinas que puedan reproducirlos; uno de esos procesos esla estimación causal [27].
En 2018 Judea Pearl en su libro“The Book of Why?” menciona la inferenciacausal como nueva ciencia, argumenta que el uso y diversidad de su potencialse encuentra afectando la vida misma. Indica que una forma de lograr el enten-dimiento de la inferencia causal es a través de la comprensión del aprendizajecausal natural [23].
De manera intuitiva aseveramos que X es causa de Y , pero, no siempre tene-mos la capacidad de identificar las relaciones correctas, en muchos de los casosesas relaciones son espurias o contienen factores de confusión que parecen im-perceptibles a la observación.
Sabemos que no siempre se tiene la posibilidad de realizar experimentos aleato-
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Capítulo 1. Introducción 6

riamente controlados; en la vida cotidiana existe una infinidad de estudios obser-vacionales en los que las unidades de estudio se recolectan, sí, bajo algún métodode muestreo probabilista, pero sin la posibilidad de someterse a un control alea-torio para la aplicación de tratamientos. La mayoría de estos estudios tiene comoobjetivo identificar la causa de una variable sobre otra y el análisis estadísticode los datos es utilizado para encontrar esa causa -en muchas ocasiones por losmismos estadísticos-, siendo un error común tanto para al búsqueda de causali-dad, como para las conclusiones que surgen a partir de esos análisis, ya que lamayoría de las veces, basta solo con una correlación para asegurar causalidad.
Pero ¿cómo se puede hacer inferencia sobre las intuiciones causales o sobrealgo que no tiene manera de ser medido dado que es observado? esta es unapregunta que estadísticamente no puede responderse, por ello la interpretacióncausal es muy difícil de asimilar para algunos estadísticos. Entonces, ¿qué herra-mienta estadística usar para estimar la causalidad? la respuesta a esta preguntaestá en la intervención de variables.
Desde hace miles de años el hombre ha desarrollado la capacidad de observarcómo un evento causa otro, incluso de realizar ciertas modificaciones al primeroy ver cómo éste repercute en la último. Pearl sugiere que este tipo de capacidadno se comparte con el resto de las especies y atribuye su desarrollo al plantea-miento de la pregunta ¿por qué? [23].
Tomar en serio la pregunta ¿por qué? es uno de los principales ingredientesdel aprendizaje de la inferencia causal. Pearl plantea que el mejor camino parareproducir inferencia causal es a través de la computadora; no sin antes entenderla lógica del pensamiento causal [23].
Para describir el proceso causal natural Pearl hace uso de una representacióngráfica, que muestra una escalera denominada “escalera de la causalidad”, en éstatrata de explicar cómo es que se lleva a cabo el proceso causal natural y cómopodría mapearse artificialmente [23].
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Figura 1.1: Escalera de la causalidad, propuesta por Judea Pearl en su libro “The Bookof Why?” 2018 [23].
La escalera de la causalidad tiene tres niveles distintos de habilidad cognitiva. Elprimero es la identificación de las relaciones causales (ver u observar), implicaextraer regularidades del entorno, y se comparte en muchos animales. El segun-do nivel se relaciona con el hacer; capacidad que solo algunas especies puedenreproducir. Se refiere a las intervenciones y a la predicción de los efectos a partirde la intervención deliberada del entorno, también a la capacidad de elegir de lasalteraciones la que produce mejores resultados o los resultados esperados. Pearlasegura que no todos los organismos capaces de realizar intervenciones puedenexplicar porqué la herramienta usada para producir la intervención funciona, nicómo es que lo hace. A esto último es a lo que hace referencia el nivel tres; a laimaginación, y se cree que este nivel es el que preparó al hombre para producirun impacto drástico de la especie humana en el planeta [23].
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En 1995 Judea Pearl realizó una propuesta de investigación que se sitúa en elsegundo nivel de la escalera de la causalidad. En ésta, Pearl propone una inter-vención a las variables que se encuentran en una RB, extrayendo, a través deun operador denominado do o set, una nueva probabilidad con la que se hará laestimación causal [17].
En este trabajo se realiza la validación del operador, a partir de un conjuntode bases de datos de las que previamente se sabe contienen relaciones causales ycon las cuales se construyen las RB‘s. Los resultados obtenidos permitieron com-prender claramente las diferencias entre realizar una observación a los datos yuna intervención, también, encontrar los condiciones óptimas para la interven-ción, la estimación de probabilidad causal y una posible interpretación a partirde ésta.
A continuación, se realiza una breve explicación de los apartados que contie-ne el documento.

1. Introducción. Se realiza una presentación del trabajo, introduciendo el temade la causalidad y el enfoque principal del trabajo realizado.
2. Marco Teórico. Presenta los fundamentos teóricos relacionados con el tra-bajo de investigación. Se presentan las bases y teorías relacionadas con eltema, introduciendo a la importancia de la realización.
3. Fundamentación. Se presenta el problema y se justifica su aporte e impor-tancia a la investigación, asimismo se presentan los objetivos e hipótesisplanteadas.
4. Materiales y métodos. Presenta el conjunto de unidades experimentales(bases o conjuntos de datos) y cómo fueron obtenidas, así como las herra-mientas utilizadas para realizar la implementación del algoritmo.
5. Metodología. Contiene el detalle del diseño experimental bajo el que sellevó a cabo la investigación.
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6. Resultados. Presenta un compilado de los resultados a partir de las corridasexperimentales, perfilando el documento a las conclusiones y trabajo futuro.
7. Discusión. Se presenta una interpretación general de los resultados, queperfila a dar respuesta a la hipótesis planteada.
8. Conclusiones. Describe el conjunto de ventajas y desventajas del método.Explica las implicaciones de la implementación y los posibles trabajos fu-turos que podrían complementar el presente, a fin de tener un modelo deaprendizaje causal completo que pueda incluir más niveles del aprendizajecausal.
9. Bibliografía. Contiene un conjunto de referencias bibliográficas que susten-tan el marco teórico y la investigación.



Capítulo 2

Marco Teórico

En esta sección se dan a conocer los conceptos básicos relacionados con eltema de investigación. Se presentan los fundamentos teóricos que sustentan eltrabajo perfilando la implementación y validación del método.
2.1. Redes Bayesianas

Las Redes Bayesianas (RB’s) fueron desarrolladas y presentadas por JudeaPearl a principios de la década de los 80‘s, con la finalidad de facilitar las tareasde predicción y abducción en los sistemas inteligentes de IA [14].
Las RB’s son modelos que combinan la teoría de grafos y probabilidad bayesia-na, se representan por Grafos Acíclicos Dirigidos (DAG por sus siglas en inglés)que permiten conocer la estructura de las variables de manera jerárquica, asícomo identificar los padres e hijos en su estructura y la relación que hay entreellos. En este tipo de modelos gráficos los nodos representan las variables en losdatos, y las conexiones (arcos) representan las relaciones de dependencia entrelas variables. La estructura de una red brinda información sobre la dependenciaprobabilista de las variables, o la independencia condicional de una variable dadaotra (o conjunto de éstas) [29].
La fuerza de influencia entre las conexiones está contenida en las probabilidades
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condicionales y se representan por cada nodo dado el conjunto de sus padres[18].

Figura 2.1: Estructura de una RB típica.
A partir de la estructura de una RB como la de la Figura 2.1 se pueden reali-zar consultas de asociación (inferencia bayesiana). Por ejemplo, si observamosB, ¿qué se puede esperar de A?. La respuesta a esta pregunta se resuelve conel conocimiento probabilista contenido en la red y formalmente se expresa por:
p(A|B). También, es posible identificar las relaciones de independencia condicio-nal, por ejemplo, C es condicionalmente independiente de A dado B.
Para verificar la independencia condicional se usa el criterio de d-separación,éste permite determinar para cualquier par de nodos si son d-conectados (existeuna ruta de conexión entre ellos) o d-separados (no existe una ruta de conexiónentre ellos); cuando dos nodos son d-separados las variables que representan sonindependientes [22].
Antes de hacer una definición formal del criterio d-separación es indispensa-ble identificar las siguientes posibles conexiones en una RB [29].
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Nodos en secuencia: AÏ BÏ C

Nodos divergentes: AÎ BÏ C

Nodos convergentes: AÏ BÎ C

Definición 2.1 (d-separación) [19].

Se dice que una ruta p está d-separada por un conjunto de nodos Z sí y solo
sí:

p contiene una conexión en secuencia o una conexión divergente, de modo
que el nodo B esté en Z o,

p contiene una conexión convergente y el nodo B no está en Z y no hay
descendientes de B en Z .

Un conjunto de nodos Z se dice que d-separa X de Y sí y solo sí Z bloquea cada
ruta de un nodo X a un nodo Y.

Si al menos una de las dos condiciones anteriores se cumple, entonces X y
Y están d-separados por Z.

Teorema 2.1 (Implicaciones probabilistas de la d-separación) [19].
Si X y Y están d-separados por el conjunto Z en un DAG G, entonces X es
condicionalmente independiente de Y dado Z (X ⊥ Y |Z) para cada distribución
compatible con G.

Este teorema queda formalmente expresado de la siguiente manera:
Teorema 2.2 [19].
Para cualquier subconjunto de nodos (X, Y, Z) en un DAG G y para todas las
funciones de probabilidad P, se tiene que:

(X ⊥ Y |Z)G Ñ (X ⊥ Y |Z)P siempre que G y P sean compatibles; y

si (X ⊥ Y |Z)P se mantiene en todas las funciones compatibles con G , se
deduce que (X ⊥ Y |Z)G .
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2.1.1. Construcción del modelo probabilista de una RB

En términos generales, mediante las relaciones condicionales de cada nodoen la red, es posible especificar las probabilidades requeridas.
Aplicando la regla de la cadena y las independencias condicionales, se puedeextraer la probabilidad conjunta a partir de las probabilidades condicionales. Engeneral, la probabilidad conjunta se especifica por el producto de las probabilida-des de cada variable dado sus padres [29]. Lo anterior queda aclarado y definidoformalmente a continuación:
Definición 2.2 Padres Markovianos [19].

Sea V = X1, ..., Xn un conjunto ordenado de variables y el conjunto P(v) la dis-
tribución de probabilidad conjunta de esas variables. Un conjunto de variables
PAj es llamado padres Markovianos de Xj , si PAj es un conjunto mínimo de
predecesores de Xj que hace que Xj sea independiente de todos sus otros pre-
decesores. En otras palabras, cualquier subconjunto de {X1, ..., Xj−1} satisface:

P(xj |paj) = P(xj |x1, ..., xn) (2.1)
La definición 2.2 asigna en la red a cada variable Xj un conjunto de variablespredecesoras (padres del nodo) PAj suficientes para determinar su probabilidad.Por ejemplo, retomando la Figura 2.1, se tiene que:

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

La construcción implícita que se encuentra en 2.2 define la RB como portadorade relaciones de independencia condicional, por lo que todas las distribucionesque satisfagan la ecuación 2.1 pueden descomponerse usando la regla de la ca-dena [19].
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La regla de la cadena del cálculo de probabilidad permite descomponer P comoun producto de n distribuciones de probabilidad condicional.
P(x1, ..., xn) = ∏

j
P(xj |x1, ..., xn) (2.2)

Por lo tanto, la probabilidad conjunta de la RB puede obtenerse a través de laecuación 2.3:
P(x1, ..., xn) = ∏

j
P(xj |paj) (2.3)

Volviendo al ejemplo de la Figura 2.1 el modelo de probabilidad que representaese DAG, queda como la ecuación 2.4:
P(a, b, c) = P(a)P(b|c)P(c|b) (2.4)

Definición 2.3 Compatibilidad de Markov [19]

Si la función de probabilidad P admite la factorización de la ecuación 2.3 a
partir de un DAG G, se puede decir que G representa P, es decir:

P y G son compatibles o,

P es Markov relativa de G.

Teorema 2.3 Condición ordenada de Markov [19].
Una condición necesaria y suficiente para que una distribución de probabilidad
P sea Markov relativa a un DAG G es que, condicional a sus padres en G, cada
variable es independiente de todos sus predecesores en algunos ordenamientos
de las variables que concuerdan con las flechas de G.

Teorema 2.4 Condición paternal de Markov [19].
Una condición necesaria y suficiente para que una distribución de probabilidad
P sea Markov relativa a un DAG G es que, cada variable es independiente de
todos sus no antecesores (en G), condicional a sus padres.
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Teorema 2.5 Equivalencia observacional [19].
Dos DAG son observacionales equivalentes sí y solo sí tienen los mismos es-
queletos y los mismos conjuntos de estructuras en V.

2.1.2. Inferencia Bayesiana

Los métodos bayesianos proporcionan formalismo para razonar sobre creen-cias parciales en condiciones de incertidumbre. En el formalismo bayesiano losvalores de las creencias obedecen a los tres axiomas básicos de la teoría deprobabilidad (ecuaciones 2.5, 2.6 y 2.7) [15].
0 ≤ P(A) ≤ 1 (2.5)

P(Evento cierto) = 1 (2.6)
P(A ∪ B) = P(A) + P(B) si A y B son mutuamente excluyentes. (2.7)

Bajo el cumplimento de estos axiomas se pueden realizar consultas a una RB.Las consultas probabilistas que se realizan se pueden denominar: razonamientoprobabilista o propagación de probabilidades. Éstas consisten en propagar losefectos de la observación (evidencia) a través de la red, para conocer la pro-babilidad a posteriori de las variables. La observación consiste en fijar valoresa ciertas variables y obtener la probabilidad de las demás variables conocidas [29].
Existen diferentes algoritmos para realizar el cálculo de las probabilidades pos-teriores. Algunos de estos se mencionan a continuación:

Método de paso de mensaje [12][14].
Método para la propagación de árboles combinados y método de acondi-cionamiento de conjunto de corte [10][15].
Método de aproximación (Simulación estocástica) [15].



Capítulo 2. Marco Teórico 16

2.2. Redes Bayesianas Causales

Como se mencionó en la sección 2.1, las RB’s contienen relaciones de depen-dencia condicional en sus conexiones, por esto, el uso e interpretación que se lesdé, debería estar en términos de probabilidades únicamente y no de causalidad.
Una red causal puede entenderse como una RB, con la propiedad de que lospadres de cada nodo son sus causas directas [2]. De acuerdo con la ecuación 2.3,se puede asumir que los padres de la variable xj son sus causas directas y encaso de no existir padres se debe usar la probabilidad marginal p(xj) [5].
De acuerdo con Pearl en su libro “Causality” la construcción de DAG causales tie-ne varias ventajas. La primera es que los juicios requeridos para la construcciónde los modelos son más significativos y accesibles, por lo tanto, más confiables.Otra ventaja es su capacidad para responder a cambios externos. Por ejemplo,a partir de una distribución conjunta se puede conocer qué tan probable es unevento y cómo cambia con observaciones posteriores (propagación de probabi-lidades). Por su parte, los modelos causales además de esta propiedad, tambiénindican cómo cambiarían esas probabilidades al realizar intervenciones externas[19].
La construcción formal de estos modelos se basa en el supuesto de que las re-laciones padre-hijo representan mecanismos autónomos, por lo que es posiblecambiar esas relaciones sin cambiar o afectar las demás. La conexión entre auto-nomía e intervención es que, en lugar de especificar una función de probabilidadpara cada una de las intervenciones posibles en la red, solamente se especificael cambio inmediato, resultado de la intervención y en virtud de la autonomía seconsidera el cambio como local, por lo que éste no se extiende a otros mecanis-mos en la red. Una vez que se separa el mecanismo intervenido de la red, el efectogeneral de la intervención se puede predecir con la modificación correspondientede la ecuación 2.3 y a partir de ello calcular la nueva función de probabilidad [19].
En el siguiente apartado se realiza una explicación formal del operador utili-
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zado para realizar la intervención de variables y las modificaciones matemáticascorrespondientes.
2.2.1. Intervención de variables (Operador-do)

El operador denominado do(x) simula intervenciones físicas en la red, elimi-nando algunas funciones del modelo y reemplazándolas por constantes X = x,mientras se mantiene el resto del modelo sin cambios. Por ejemplo, retomandoel modelo G de la Figura 2.1, para simular la intervención do(b0) 1 que mantiene
B constante (en B = b0) se remplaza b en la ecuación 2.4 por b = b0 y se obtieneun nuevo modelo (ecuación 2.8) [21].

P(a, do(b) = b0, c) = P(a)P(c|do(b) = b0) (2.8)
Debido al supuesto de autonomía, la distribución manipulada de la variable in-tervenida es independiente del resto de las distribuciones en la red, por lo quese puede aplicar el proceso de poda, lo que implica la eliminación de todos losarcos (padres) que recibe la variable intervenida [22].
La diferencia fundamental entre observar e intervenir se puede deducir a partirde esta última propiedad, es decir, si deseáramos observar el efecto de B = b0,la probabilidad la obtendríamos a través del condicionamiento tradicional Baye-siano P(A,C|B = b0), sin embargo, una vez aplicados los supuestos de autonomíay poda, la conexión BÏ C debe ser eliminada, quedando la ecuación 2.8.
La capacidad de las Redes Bayesianas Causales (RBC) y su intervención requie-re un conjunto más sólido de supuestos basados en conocimiento causal y queaseguren la respuesta del sistema a las intervenciones, para ello se formaliza ladefinición para Redes Bayesianas Causales [19] y teoría causal [18].
Definición 2.4 Redes Bayesianas Causales [19].

Sea P(v) una distribución de probabilidad del conjunto de variables V , y sea
Px(v) la distribución resultante de la intervención do(X = x) que establece un

1Entiéndase b0 como un valor específico de la variable B.
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conjunto de variables en la constante x. Se denota por P∗ el conjunto de todas
las distribuciones intervenidas Px(v), X ⊆ V incluido P(v) que representa la no
intervención.

Un DAG es una Red Bayesiana compatible con P∗ sí y solo sí satisface las siguien-tes condiciones para Px ∈ P∗:
1. La distribución de probabilidad Px es Markov relativa con el DAG G [30].
2. La probabilidad de todas las variables que forman parte de una intervenciónes igual a 1 para el valor que se establece en: Px(vj) = 1 para todo Vj ∈ Xsiempre que vj sea consistente con X=x [30].
3. La probabilidad de todas las variables restantes que no se establecen en laintervención es igual a la probabilidad original (la variable dado sus padres).
Px(vj |paj) = P(vj |paj) para todo Vj < X siempre que paj es consistente con
X = x [30].

A partir de la definición 2.4 se pueden calcular las distribuciones truncadas Px(v)para cualquier intervención do(X = x). Quedando formalmente como la ecuación2.9:
Px(v) = ∏

{j|Vj<X}

P(vj |paj) para todo v consistente con x. (2.9)
2.3. Ajustes al modelo de intervención

Una vez definido el modelo de causalidad (ecuación 2.9) puede realizarse lasiguiente definición para la teoría causal.
Definición 2.5 Teoría causal [18]

Una teoría causal es una 4-tupla

T =< V,U, P(u), {fj} >
donde,
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V = {X1, ..., Xn} es un conjunto de variables observadas.

U = {U1, ..., Um} es un conjunto de variables no observadas que represen-
tan distribuciones anormales o asunciones.

P(u) es una función de distribución sobre U1, ..., Un, y

{fj} es un conjunto de n funciones deterministas, cada una de la forma,

Xj = fj(paj , u) j = 1, ..., n (2.10)
donde,
paj es un subconjunto de V que no contiene a Xj

A partir de lo anterior, es posible interpretar la intervención de variables comouna fuerza externa Fj dentro del modelo, que ocurre al alterar la función fj , esdecir, la relación entre Xj y sus padres [16].
Los cambios producidos por la alteración de fj pueden reescribirse como:

Xj = f ′j (paj , Fj , u) (2.11)
donde,
f ′j (a, b, c) = f (a, c) cuando b = fj .
La intervención externa Fj que causa alteraciones en fj se representa gráficamen-te por los padres de Xj y el efecto de ésta puede calcularse con condicionamientoBayesiano, es decir, agregando los padres de Xj apropiadamente a fj [20].
Independiente que se decida utilizar la Teoría causal sin ajuste (2.5) o ajusta-da (2.11), el cálculo de probabilidades causales puede seguir obteniéndose por lafactorización truncada dada por la ecuación 2.9. Asimismo, calcular la influenciade las variables intervenidas sobre sus efectos.
El problema que pretende atacar el ajuste está dado por la posible existencia
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de “factores de confusión" (Z). En las siguientes secciones se presenta una solu-ción general a este problema.
2.3.1. Criterio de Puerta trasera

Este criterio sirve para determinar si un conjunto Z ⊆ V es suficiente paraidentificar P(y|x̂).
Definición 2.6 (Puerta trasera) [19].

Un conjunto de variables Z satisface la puerta trasera en relación con un par
ordenado (Xi, Yi) en un DAG, sí:

1. Ningún nodo en Z es descendiente de Xi; y

2. Z bloquea cada ruta entre Xi y Yi que contiene un arco hacía Xi.
En otras palabras, solamente se bloquean las rutas con arcos que apuntan
a Xi.

Teorema 2.6 Ajuste de la puerta trasera [19].
Si un conjunto de variables Z satisface el criterio de puerta trasera para (X, Y ),
entonces el efecto causal de X y Y está dado por la ecuación:

P(y|x̂) = ∑
z
P(y|x, z)P(z) (2.12)

2.3.2. Criterio de Puerta delantera

Este criterio es el segundo componente para identificar efectos causales.
Definición 2.7 Puerta delantera [19].

Un conjunto de variables Z satisface el criterio de la puerta delantera con
relación a un par ordenado de variables (X, Y ) sí:

1. Z intercepta todas las rutas de X a Y .
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2. No hay un camino de puerta trasera de X a Z , y

3. todas las rutas de puerta trasera de Z a Y están bloqueadas por X.

Teorema 2.7 Ajuste de la puerta delantera [19].
Si Z satisface el criterio de la puerta delantera relativa a (X, Y ) y si P(x, z) > 0,
entonces, el efecto causal de X en Y es identificable y viene dado por la ecuación:

P(y|x) = ∑
z
P(z|x) ∑

x′
P(y|x′, z)P(x′) (2.13)

2.4. Cálculos de intervención

En esta sección se establece el conjunto de reglas para determinar las expre-siones de probabilidad que involucran intervención.
Suponga que a partir de cierta estructura G algunos nodos son observables yotros no lo son. El problema principal será encontrar la expresión causal quepermita llegar a P(y|x̂), donde X y Y denotan el conjunto de variables observa-das.

Notación preliminar [17]. Sean X, Y y Z conjuntos disjuntos en un DAG G,y sea GX el grafo obtenido por eliminar todos los arcos de entrada a X, asimismo,sea GX el grafo obtenido por eliminar todos los arcos que emergen de los nodosen X, entonces puede representarse la eliminación de los arcos entrantes y salien-tes por la notación GXZ (ver Figura 2.2). Finalmente, la P(y|x̂, z) = P(y, z|x̂)/P(z|x̂)denota la probabilidad de Y = y dado que Z = z se observa y X se mantieneconstante en x.
2.4.1. Reglas de inferencia

En este apartado se presentan las reglas de inferencia básicas para el cálculo
do.
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Figura 2.2: Grafos G usados para la derivación de efectos causales [19].
Teorema 2.8 Reglas del cálculo-do [17].
Sea G un DAG asociado con un modelo causal definido en la ecuación 2.5 y sea
P(.) la distribución de probabilidad generada por ese modelo. Para cualquier
subconjunto de variables X, Y , Z y W se tienen las siguientes reglas.

Regla 1 (inserción/eliminación de observaciones). Ecuación 2.14:
P(y|x̂, z, w) = P(y|x̂, w) si (Y y Z|X,W )GX (2.14)

Regla 2 (acción/observación intercambio). Ecuación 2.15:
P(y|x̂, ẑ, w) = P(y|x̂, z, w) si (Y y Z|X,W )GXZ (2.15)

Regla 3 (inserción/eliminación de acciones). Ecuación 2.16:
P(y|x̂, ẑ, w) = P(y|x̂, w) si (Y y Z|X,W )GX, Z(W ) (2.16)

donde Z(W ) es el conjunto de nodos Z que no son ancestros de ningún nodo Wen G .
De estas reglas de inferencia se deduce la interpretación básica de x̂ comoreemplazo del mecanismo causal que conecta a X con sus padres y el nuevomecanismo X = x introducido por la fuerza de la intervención. El resultado esun nuevo grafo G denominado grafo manipulado y se representa por GX .
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La demostración para el uso de las reglas que derive todos los efectos causa-les a partir del grafo G y sus correspondientes subgrafos (Figura 2.2), puedenverse con detalle en [19] sección 3.4.3.
2.4.2. Efectos Causales

Siempre que la reducción de P(y|x̂) sea factible, se dice que el efecto X sobre
Y es identificable.
Definición 2.8 Identificabilidad [17].

Un efecto causal X sobre Y es identificable si la cantidad P(y|x̂) se puede calcu-
lar de forma única a partir de cualquier distribución positiva de las variables
observadas que sean compatibles con G.

Entonces, el efecto causal de una variable X sobre otra variable Y queda definidoformalmente como:
Definición 2.9 Efectos causales [19].

Dados dos conjuntos disjuntos de variables, el efecto causal de X sobre Y se
encuentra denotado por P(y|x̂) o P(y|do(x)) que es una función de X al espacio
de probabilidad de Y . Para cada valor de x en X, P(y|x̂) es la probabilidad de
Y = y incluyendo la eliminación por el modelo de la ecuación 2.3 y todas las
ecuaciones que corresponden a variables en X y la sustitución de X = x en los
modelos restantes.

Finalmente, el cálculo del efecto causal (o efecto causal promedio) que una va-riable tiene sobre otra, puede calcularse a partir de la ecuación 2.17.
EC = P(Y = y|do(x̂))− P(Y = y|do(x̂′)) (2.17)

donde,
Y = y es un valor específico del efecto.
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x̂ es un valor específico de la variable intervenida.
x̂′ es otro valor de la variable intervenida para el mismo valor de y .
Esta última ecuación es la que permite extraer la estimación real de la inter-vención de variables en la red, marcando la diferencia con la simple observación.
Los ECs pueden ser interpretados de la siguiente manera: Si EC >0 podríamosdecir que existe una causa generativa del efecto; si EC <0 entonces podemosdecir que la causa es preventiva; y si EC = 0 no existe una causa.

2.5. Antecedentes

Como se mencionó en el apartado anterior las RBC son un derivado de lasRB’s convencionales. A pesar de que el algoritmo propuesto por Pearl es utilizadopara realizar cálculo de causalidad entre variables, ha sido poco usado y con pocaaplicación. Únicamente se han encontraron dos software que tratan de estimarcausalidad a partir de los datos.
2.5.1. El software TETRAD

TETRAD es un software gratuito con un módulo que tiene como objetivo es-timar, probar y predecir, a través de modelos causales y estadísticos. Presentaun conjunto amplio de algoritmos que describen los modelos causales en tresetapas: un grafo, la especificación de familias de distribuciones de probabilidadcon sus parámetros asociados y la especificación numérica de esos parámetros[28].
Es importante destacar que el módulo de causalidad implementado en TETRADestá enfocado en la búsqueda de relaciones causales y para lo cuál hace uso deun conjunto de métodos no intuitivos que utiliza para representar las relacionesentre las variables. A continuación, se explican brevemente los diferentes tiposde arcos propuestos por TETRAD para definir las relaciones causales:
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A es una causa de B.Puede ser una causa directa o indirecta y podría incluir otras variablesmedidas. Además, puede haber un factor de confusión no medido entre Ay B.Se representa por:
AÏ B

Hay un factor de confusión no medido (llámese L) entre A y B.Puede haber variables medidas a lo largo de la ruta causal de L a A o de La B.Se representa por:
AÎÏ B

A es una causa de B (AÏ B) o hay un factor de confusión no medido entreA y B (AÎÏ B ) o ambos.Se representa por:
A ◦ Ï B

Cumple de las siguientes afirmaciones:1. A es una causa de B2. B es una causa de A3. Hay un confusor no medido entre A y B4. Tanto a y c5. Tanto b y cSe representa por:
A ◦ − ◦ B

A pesar de contar con una amplia gama de algoritmos y métodos para estimarcausalidad, ninguna de sus implementaciones contiene la intervención de varia-bles propuesta por Pearl.
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Por tratarse de una aplicación libre, existe una gran variedad de estudios paraestimar causalidad que hacen uso de él, algunos de ellos se presentan a conti-nuación:
Combining Experiments to Discover Linear Cyclic Models with Latent Va-riables [4]. Presenta un algoritmo para inferir relaciones causales entre unconjunto de variables medidas sobre una base de experimentos. El algorit-mo supone que las relaciones causales son lineales: proporciona estimacio-nes consistentes cuando la verdadera estructura causal contiene ciclos deretroalimentación y variables latentes, mientras que los experimentos pue-den involucrar intervención o intervenciones ’suaves’ en una o múltiplesvariables a la vez.
Actual Causation: a stone soup essay [8]. Basado en la hipótesis que lasdiscusiones actuales de los criterios para la causalidad real están mal plan-teados, bosquejan 6 puntos o sub hipótesis, proponiendo no una explicacióncorrecta de la causalidad real; argumentando que los métodos estándar noconducen a tal cálculo y proponiendo un enfoque diferente.
Six problems for causal inference from fMRI [25]. En este trabajo a tra-vés de datos de neuroimagen intentan identificar regiones cerebrales deinterés (ROI) especialmente activas durante la percepción, cognición y ac-ción, y también las relaciones causales cualitativas entre la actividad enestas regiones (conocida como conectividad efectiva). Para encontrar rela-ciones efectivas de conectividad, los métodos de búsqueda deben acomodarmediciones indirectas de dependencias de series de tiempo no lineales, re-troalimentación, múltiples sujetos -posiblemente variando en regiones deinterés identificadas-, y variaciones desconocidas posibles dependientes dela ubicación en demoras de respuesta. El modelado realizado en este tra-bajo, hace referencia a una representación abstracta del cerebro usandografos acíclicos dirigidos, donde los nodos representan regiones del cere-bro y los ejes la influencia causal directa de una región cerebral en otra.Esta representación gráfica intenta capturar la composición cerebral y la
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estructura causal del cerebro.
2.5.2. El software BayesiaLab

BayesiaLab es un software francés no libre que tuvo su lanzamiento en elaño 2002, con el principal objetivo de trabajar de manera iterativa con RB’s. Estesofware permite reflejar un entorno de “laboratorio” para resolver algunas pre-guntas de investigación, como las que están relacionadas con la causalidad [2].
El software cuenta con una implementación para la estimación causal a travésdel operador de intervención de variables en Redes Bayesianas propuesto porJudea Pearl. A través de una interfaz gráfica permite al usuario realizar interven-ción de variables y observar el efecto causal. En su libro “Bayesian networks andBayesiaLab: A practical introduction for researchers” los autores de BayesiaLabrealizan una introducción de todos los métodos y algoritmos implementados ensu software para la construcción de RB‘s y para el conjunto de análisis que sepueden realizar en él, incluyendo el cálculo de efectos causales.
Es importante mencionar que si bien, BayesiaLab incluye un conjunto ampliode algoritmos para la construcción de RB‘s, para la estimación causal al igualque Pearl recomienda que la validación de las relaciones causales sea realizadapor expertos. Incluso propone la construcción de las redes con algún algoritmotradicional de la IA y previo a la intervención de variables se realice la validaciónde la red por los expertos que proporcionaron los datos. En esta misma ediciónlos autores del libro pretenden mostrar las limitaciones y condiciones bajo lasque se debe realizar la estimación causal con el operador de intervención devariables, presentando un ejemplo “de juguete” (denominado de esta manera porellos) que permite realizar una estimación causal de manera rápida y sin com-plicaciones para la selección de los nodos a intervenir.
Finalmente, otra revisión de trabajos encontrados y que pueden guardar cier-ta relación con el objeto de estudio de este trabajo, se presentan a continuación:Statistical Causality Analysis of INFOSEC Alert Data [24]: Se estudia el pro-
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blema de la correlación de alertas de seguridad con un énfasis en el análisisde escenarios de ataque. Utilizando técnicas de agrupación para procesardatos de alerta de bajo nivel en alertas agregadas de alto nivel, y se realizananálisis causales basados en pruebas estadísticas para descubrir nuevas rela-ciones entre los ataques. El enfoque de causalidad estadística que presentancomplementa otros métodos que usan conocimientos previos codificadospara la coincidencia de patrones.
Using Bayesian networks to analyze expression data [7]. Propone un nuevomarco para las interacciones entre genes basados en mediciones de expre-siones múltiples. Se basa en el uso de Redes Bayesianas para representardependencias estadísticas, mostrando como éstas pueden describir interac-ciones entre genes; después se presenta un algoritmo capaz de aprenderlas redes y finalmente un método estadístico para validar la confianza delas características.
Advances to Bayesian network inference for generating causal networksfrom observational biological data [31]. Se utiliza un enfoque de simulaciónpara hacer avances en su algoritmo de inferencia de Red Bayesiana Diná-mica (DBN), especialmente en el contexto de cantidades limitadas de datosbiológicos. Se prueba una nueva puntuación de influencia para los DBN queintenta estimar tanto el signo (activación o represión) como la magnitud re-lativa de las interacciones entre las variables. Los avances permitieron quelos algoritmos de inferencia DBN sean más efectivos en la recuperación deredes biológicas a partir de datos recolectados experimentalmente.
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Fundamentación

3.1. Planteamiento del problema

La intervención de variables en Redes Bayesianas a través del operador-dopromete estimar causalidad. La teoría relacionada con estas intervenciones ase-gura encontrar la fuerza bajo la que se da la causalidad a partir de las relacionescausales contenidas en la red.
Actualmente, no existe un estudio que evalúe el operador de intervención. Las in-vestigaciones que hacen uso de éste no presentan la implementación del modelo,impidiendo validar su eficiencia para estimar causalidad cuando ésta realmenteexiste en las relaciones contenidas en la red. Las implementaciones del modeloque se han presentado por otros investigadores, realizan únicamente pruebas deescritorio, es decir, no presentan una implementación computacional que permitaver su rendimiento. Además, las pruebas presentadas incluyen máximo 5 varia-bles, por lo que no permiten observar cómo son aplicadas las reglas de inferenciadel operador a través de la Red Bayesiana cuando busca la Ruta Causal. El únicosistema que presenta una implementación completa, explica el método a partirde una RB de juguete y no contiene en su documentación el detalle sugerido porel creador del método para la búsqueda y cálculo de las estimaciones causales.

29
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3.2. Justificación

Si bien Pearl indica que la intervención de variables se encuentra en el segun-do peldaño del conocimiento causal y para hacer uso del método adecuadamentees necesario contar con el apoyo del experto que valide las relaciones causales.Éste no presenta una validación del resultado de la intervención que permitaidentificar su efectividad. Por ello, tener certeza de su eficiencia al estimar cau-salidad, puede abrir la puerta para la implementación segura de un modelo quepueda estimar o predecir causalidad de manera similar a la que se hace natu-ralmente. Además, de encontrar que el modelo es adecuado, podría proponersesu complementación con el aprendizaje de las relaciones causales, a fin de te-ner un método que aprenda causalidad y pueda dotar entes artificiales de eseconocimiento, siendo así, un gran aporte para la investigación y la IA.
3.3. Hipótesis

La intervención de variables en Redes Bayesianas a través del operador-dopermite determinar si una variable es causa potencial de su efecto.
3.4. Objetivos

3.4.1. Objetivo general

Validar la precisión del operador-do para estimar causalidad a partir de laintervención de variables en Redes Bayesianas.
3.4.2. Objetivos específicos

Validar con los expertos las Redes Bayesianas obtenidas con los algorit-mos tradicionales de IA, para determinar la congruencia de las relacionescausales.
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Extraer las rutas causales de cada RB y calcular las probabilidades causalesa partir de ellas.
Comparar las probabilidades no causales (observacionales) con las nuevasprobabilidades (causales) para determinar la posible existencia de causaspotenciales a partir de la intervención.
Identificar los casos en los que la intervención de variables detecta correc-tamente causalidad.
Proponer mejoras al método para que el aprendizaje causal se realice lomás parecido al que se realiza de manera natural.
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Materiales y métodos

Esta sección se describe el diseño estadístico bajo el que se realizó la in-vestigación. Para hacerlo más claro se dividió en dos etapas; la primera hacereferencia a la recolección de las unidades de estudio; la segunda, al diseño ex-perimental, donde se especifica el planteamiento detallado bajo el cual se realizóel experimento.
4.1. Materiales

La estrategia de muestreo bajo la que se recolectaron las unidades de estu-dio se denomina por conveniencia, y el tipo de muestreo es no probabilista. Laselección de las unidades experimentales se conformó por un conjunto de basesde datos “causales", que por conocimiento experto se sabe contienen relacionescausales entre algunas de las variables. La validación de las relaciones causalesen las RB’s estuvo a cargo de los expertos que proporcionaron la informacióny/o literatura donde se explicaba la existencia de éstas.
Para fines de la investigación no se incluyó el análisis arbitrario de datos, yaque a sugerencia del autor del método [23] es indispensable la validación de lasrelaciones causales contenidas en las RB’s; lo anterior, debido a que las técnicastradicionales de IA utilizadas para su construcción, no contienen aprendizaje cau-sal.

32
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El colectivo de estudio se conformó por un total de 8 bases que se describenen la Tabla 4.1.
No. Base Variables Casos Variables a intervenir Efectos1 Integridad ecológica 23 290,687 6 42 Integridad ecológica-municipios 22 2,457 6 43 Cáncer de mama-prospectiva 12 322 3 14 Cáncer de mama-retrospectiva 12 692 3 15 Niveles de expresión genética 12 31 3 16 Búsqueda de solución óptima 6 567 2 17 SEWELL & SHAH 5 101318 1 18 Datos sintéticos BayesiaLab 3 1000 1 1

Tabla 4.1: Bases de datos utilizadas para generar Redes Bayesianas Causales.
Debe considerarse cada variable a intervenir como una unidad experimental, porlo que la muestra total fue de 61 unidades y, cada corrida experimental se realizafijando un valor de la variable intervenida (ver Tabla 4.1).

4.2. Métodos

En este apartado se presentan los paquetes y librerías que se utilizaron parallevar a cabo el experimento.
4.2.1. Pre-procesamiento de los datos

La estrategia de pre-procesamiento consistió en la discretización de las va-riables de tipo cuantitativo; para ello, se hizo uso del software Weka versión3.8.2. Éste es un software gratuito implementado en Java y presenta al usuariouna amplia gama de algoritmos para pre-procesamiento, clasificación, agrupa-ción, asociación y visualización de datos. Las herramientas que se usaron para elpre-procesamiento se describen a continuación.
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4.2.1.1. Discretize

Algoritmo de discretización basado en Minimun Description Length (MDL),para convertir un conjunto de datos cuantitativos en nominales.
Discretize supervisado: Toma en cuenta el número de atributos de la clasey su distribución sobre el conjunto de datos. Para determinar el tamañoóptimo de las categorías hace uso de la ecuación 4.1 [6]:

Gain(A, T ;S) > log2(N − 1)
N + ∆(A, T ;S)

N (4.1)
donde,
A atributos de tipo cuantitativo.
T punto de corte.
S sub-conjunto de ejemplos para la partición.
N número de ejemplos.
Discretize no supervisado: Toma en cuenta el número de categorías espe-cificadas por el usuario para llevar a cabo la discretización.

4.2.1.2. CAIM

Discretizador para análisis supervisado; diseñado para maximizar la interde-pendencia de los atributos de clase y generar un número mínimo de intervalosdiscretos. No requiere la definición del número de categorías [13].
Algoritmo CAIM. (Pseudocódigo)
Entrada. M conjunto de datos, C clases y Fi atributos continuos.
Para cada Fi realizar.Paso 1.

Encontrar en valor mínimo (d0) y el valor máximo (dn).Formar un conjunto de todos los valores distintos de Fi, en orden ascen-dente.
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Crear una variable B que contenga: el mínimo (d0), el máximo (dn) y todoslos valores intermedios sin repetir.Crear una variable D : [d0, dn] para contener el esquema de discretización.Establecer la variable GlobalCaim = 0.
Paso 2.

Iniciar K = 1.Provisionalmente agregar un límite de B que no se encuentren ya en D ycalcular su correspondiente valor CAIM.Aceptar el límite que posea el valor de CAIM más alto.Si (CAIM > GlobalCAIM o K < C) actualiza D con el límite aceptado en elpaso anterior y establece GlobalCAIM = CAIM , sino terminar el proceso.Establecer K = K + 1.
Salida. Variable D con los valores discretizados.
La ecuación 4.2 muestra el cálculo del valor de CAIM.

CAIM(C,D|F ) = ∑n
r=1 max2

r
M+r

n (4.2)
4.2.2. Implementación del algoritmo

La implementación detallada del algoritmo propuesto en este trabajo de tesis,se presenta en el diseño experimental. Se llevó a cabo en el lenguaje de progra-mación R, haciendo uso de las librerías y funciones descritas en las tablas 4.2 y4.3.
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Librerías Funciones Uso
bnlearn hc Crea la estructura de la RB utilizando Hill Climbing.bn.fit Ajusta los parámetros de la RB dada la estructura.modelstring Construye el modelo de la RB (expresión de probabilidad conjunta).igraph plot Genera la RB gráfica.graph.data.frame Construye un grafo a partir de un listado de nodos y relaciones.causaleffect arcs Extrae listado de las relaciones causales de la RB.causal.effect Calcula la expresión de probabilidad causal vía reglas de inferencia causal.gRain querygrain Calcula vía propagación, la probabilidad de una variable dada otra.

Tabla 4.2: Librerías y funciones R.
Funciones Parámetros Uso
hc score Indica la métrica para la construcción de la RB (BIC o K2).whitelist Listado de relaciones permitidas en la RB.blacklist Listado de relaciones no permitidas en la RB.bn.fit method Método para la estimación de las tablas de probabilidad (mle).querygrain type Indica el tipo de probabilidad que se desea consultar.

Tabla 4.3: Funciones y parámetros R.
En las siguientes secciones se presentan los algoritmos, métodos y métricasutilizados en las funciones y parámetros descritos en las tablas 4.2 y 4.3.

4.2.2.1. Algoritmo Hill-Climbing

Es un algoritmo de búsqueda que intenta encontrar el valor óptimo de unafunción, para lo que realiza una evaluación de todos los vecinos de un estadoactual y toma aquel con mejor puntuación, continuando con la búsqueda de so-luciones con mejor puntuación [26].
Hill-Climbing. (Pseudocódigo)
Entrada. Función a optimizar f (x) y valor inicial xi.Seleccionar un valor vecino xj del espacio de búsqueda y evaluarlo f (x).

Si el punto evaluado xj es mejor que el punto inicial xi, se sustituye por eloriginal, sino, se selecciona otro vecino del espacio de búsqueda y se evalúa.
Repetir el proceso hasta que ya no haya mejorías en f (x) o hasta que sealcance un número predefinido de iteraciones.
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Salida. f (x) optimizada.
4.2.2.2. Métrica BIC

El Criterio de Información Bayesiano (BIC) es una métrica para la selecciónde modelos entre un conjunto finito de estos. Se basa, en parte, en la funciónde probabilidad. Cuando se ajustan modelos, es posible aumentar la probabilidadagregando parámetros, pero hacerlo puede resultar en un sobreajuste. El BICresuelve este problema introduciendo un término de penalización para el núme-ro de parámetros en el modelo.
Algunas características de la métrica BIC son:

Puede medir la eficiencia del modelo parametrizado en términos de pre-dicción.
Penaliza la complejidad del modelo, en términos del número de parámetros.
Es aproximadamente igual al MDL pero con signo negativo.

La ecuación 4.3 muestra el cálculo del valor BIC.
BIC(M|D) = −2log p(D|M, θ̂) +KM logN (4.3)

donde,
M es el modelo.
D los datos.
θ̂ número de parámetros a ser estimados.
KM es la dimensionalidad θ para el modelo M .
4.2.2.3. Métrica K2

El algoritmo K2 se derivó como resultado de un enfoque bayesiano paraaprender una RB a partir de los datos. Se obtiene al asumir distribuciones apriori uniformes en los valores de un atributo, para cada instancia de sus padres[1].
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La ecuación 4.4 muestra la estimación de K2.
K2(xi|pai) = qi∏

j=1
(ri − 1)!

Nij + ri − 1 k = 1
ri

Nijk! (4.4)
donde,Cada variable aleatoria xi puede tomar ri posibles valores.
pai son los padres de xi.
Nijk número de casos en la base para el que xi está en su k-ésimo valor y pai ensu j-ésima instancia.
4.2.2.4. Estimador de máxima verosimilitud - MLE

Es un método general muy potente para hallar estimadores puntuales. El es-timador puntual de máxima verosimilitud se define como el valor de α que hacemáxima la función de verosimilitud L [9].
Sea f (x, α) la función de probabilidad de una variable aleatoria X, y sea X ladistribución de probabilidad de la población. La distribución de probabilidad con-junta de una muestra de tamaño n de la población, se denota por la ecuación4.5.

L(X1, X2, ..., Xn;α) = f (X1, X2, ..., Xn;α) = f (X1, α)f (X2, α)...f (Xn, α) (4.5)
Donde cada Xi es independiente del resto y representa cada elemento de lamuestra.
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Metodología

En este apartado se presenta la metodología bajo la que se llevó a cabo elproyecto de investigación, iniciando por la descripción detallada para la selecciónde la muestra, los algoritmos, funciones, librerías, el planteamiento del diseñoexperimental y la propuesta de análisis estadístico de los datos.
5.1. Diseño experimental

Se diseñó un solo tratamiento para el experimento y se aplicó a todas lasunidades experimentales. El tratamiento cuenta con un solo nivel que consisteen la intervención a una variable en la red, fijando para cada corrida un valorespecífico (do(x)) de la variable intervenida.
Cada corrida experimental se llevó a cabo en tres etapas. La primera consis-tió en la construcción de la RB, la segunda en la búsqueda de la posible rutacausal y la tercera en la estimación de la probabilidad causal. A continuación, sedescribe el diseño del algoritmo y las etapas en las que se corrió el experimento 1.

Fase 1. (Generación de Redes Bayesianas).
1Totas las librerías mencioandas en esta sección se describen en la Tabla 4.2.
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El modelo de intervención de variables que se implementó, es un método di-señado únicamente para variables discretas. En caso de contar con variables detipo cuantitativo, se requiere realizar un pre-proceso de discretización (4.2.1).
La entrada del algoritmo es un conjunto de datos discretos separados porcomas en formato CSV.
La construcción de la RB se realiza con la librería hc, indicando: el conjuntode datos, la métrica y las restricciones (estas últimas son opcionales paragenerar la RB).
La generación de las tablas de probabilidad condicional, el modelo y la im-presión de la red, se realiza con las siguientes librerías: bn.fit, modelstringy plot.
Una vez obtenida la RB y previo a la intervención, se realiza la validaciónde las relaciones causales con el experto.
En caso de que las relaciones en la red no reflejen una coincidencia causalde acuerdo con el conocimiento del experto, se pueden ajustar los pará-metros (Tabla 4.3), ya sea la métrica con la que se construye la RB o bien,indicar las relaciones causales a partir de una lista de restricciones (blacklisty whitelist).
La salida de esta fase es la RB validada.

Fase 2. (Búsqueda de Rutas Causales).
La entrada de esta parte del algoritmo es la RB generada en la Fase 1.
La función arcs crea el listado de relaciones (arcos) en la RB, con graph.data.framese le da formato al listado para usarlo como fórmula a la siguiente entrada.
La Ruta Causal se extrae con la función causal.effect, indicando la variablea intervenir (causa), la variable efecto 2 y el conjunto de las relaciones en

2La causa y el efecto son variables declaradas en el algoritmo.
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la RB (extraídos en el punto anterior). 3.
En caso de existir Ruta Causal (RC), ésta se presenta de acuerdo a la ecua-ción 5.1:

“sum_{xi, xj}P(y|xk, xi, xj)P(xj |xk)P(xi|xk)” (5.1)
Donde xi, xj , xk denotan variables de la RBC, que no son el efecto; el efectolo representa la variable y .
Si se desea visualizar el DAG G mutilado se usa la función plot, eliminandotodos los arcos que llegan a la variable intervenida y coloreando los nodosque se encuentran en la expresión 5.1.
A partir del grafo es posible observar los nodos que se encuentran in-volucrados en la RC, además hace visible el cumplimiento de autonomía delos mecanismos, mencionado en la sección 2.2. 4
La RC 5.1 es la salida de esta fase 5.

Fase 3. (Cálculo de las probabilidades causales).
La entrada para esta parte del algoritmo es la RC obtenida en la Fase 2(ecuación 5.1) y el valor que se va a intervenir do(X = x) 6.
Para calcular las tablas de probabilidad causal, se descompone la expresióncausal (ecuación 5.1). Separando las probabilidades condicionales y la sumasobre las que correrá el cálculo.
Calcular -a partir de los datos- las tablas de probabilidad condicional paracada elemento de la expresión causal (ecuación 5.1).

3La búsqueda de la Ruta Causal corresponde a la definición descrita en la sección 2.4.14En algunos casos aparecen nodos desconectados, esto se debe al ajuste del modelo (sección2.3). Los nodos desconectados son los padres de la variable intervenida, definida en la ecuación
Fi (2.11) como la fuerza de la intervención.5En esta fase del algoritmo no se hace uso de los datos con los que se generó la red.6El valor do(X = x) es un valor específico de la variable declarada para intervenir.
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Generar tablas intervenidas. Eliminar de las tablas de probabilidad -dondeaparece la variable intervenida- los renglones diferentes al valor de inter-vención do(X = x).
Realizar la normalización de cada tabla intervenida.
Con las tablas normalizadas y la suma representada en la RC se calculanlas probabilidades causales.
Éstas se obtienen para todos los valores del efecto y la suma debe serigual a 1.
A partir de este punto se realiza el cálculo de los efectos causales y el Factorde Bayes.
El cálculo de los efectos se realiza de acuerdo con la ecuación 2.17.
El Factor de Bayes se calculó tomando como Modelo 1 el valor izquier-do del efecto causal y Modelo 2 el valor derecho.
Con la función querygrain se extrae, vía propagación, la probabilidad deobservación para P(efecto|causa = x) fijando a la causa el valor que sedio para intervenir la variable.

5.2. Análisis estadístico

Con la finalidad de realizar un análisis adecuado que permita obtener conclu-siones válidas, es necesario describir el análisis de datos.
Se realizaron gráficos univariados para explorar el comportamiento de los da-tos, basados en gráficos de barras para las variables cualitativas, que permitieronvisualizar las diferencias entre las probabilidades observacionales y causales.
El análisis para la comparación de las probabilidades causales se llevó a cabo
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con el cálculo del Factor de Bayes y los Efectos Causales. Estos últimos fuerondefinidos en la sección 2.9 y el Factor de Bayes se describe a continuación.
5.2.1. Factor de Bayes

El Factor de Bayes (FB) es la relación que existe entre la probabilidad deuna hipótesis y otra. Puede ser interpretado como una medida de fuerza a favorde una hipótesis (modelo) sobre dos hipótesis que están en competencia, y estádenotado por la ecuación 5.2 [11].
FB = P(D|H1)

P(D|H0) (5.2)
El FB puede tomar cualquier valor positivo y una forma de interpretarse estádada por lo indicado en la Tabla 5.1 [11]:

Factor de Bayes Interpretación>100 Evidencia extrema para H130 – 100 Evidencia muy fuerte para H110 – 30 Evidencia fuerte para H13 – 10 Evidencia moderada para H11 – 3 Evidencia anecdótica para H11 Sin evidencia1- 0.33 Evidencia anecdótica para H00.33 – 0.1 Evidencia moderada para H00.1 – 0.03 Evidencia fuerte para H00.03 – 0.01 Evidencia muy fuerte para H0<0.01 Evidencia extrema para H0
Tabla 5.1: Valores de corte para interpretación del FB.
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Resultados

6.1. Corridas experimentales

En esta sección se presentan los resultados de las intervenciones realizadasa las variables propuestas por los expertos.
Base Integridad ecológica

Para realizar el análisis de esta base de datos primero se discretizaron las varia-bles cuantitativas. A solicitud del experto se realizaron 5 categorías por variable;para la construcción de la RB se utilizó Hill-Climbing y BIC, la RB obtenida semuestra en la Figura 6.1. Las variables propuestas por el experto para intervenirson:
landtranshactapexhsavoidroadavoidhighavoidhenvapex
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Figura 6.1: RB de la base Integridad Ecológica.

Figura 6.2: RB de la base Integridad Ecológica interviniendola variable landtrans. Los nodos en rosa muestran la RC
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Los resultados que se presentan a continuación corresponden a la interven-ción de la variable landtrans y los valores que puede tomar ésta son los siguientes:
(−inf − 0,2)(0,2− 0,4)(0,4− 0,6)(0,6− 0,8)(0,8− inf )

En la Figura 6.2 se presenta una RBC intervenida para la variable “landtrans” yel efecto “intecol", donde los nodos en color rosa representan la RC. A partir deesta red, es posible comprobar el supuesto de autonomía, ya que al realizar lamutilación de la RB y buscar a través de los criterios de inferencia, el modeloasegura contener únicamente los nodos involucrados, sin afectar el resto de lasconexiones. Otra característica a resaltar de esta RBC son los 3 nodos que se en-cuentran desconectados; hay que recordar que esto se debe al ajuste del modelopresentado en la sección 2.3.
La nueva expresión de probabilidad obtenida a partir de la RBC de la Figura6.1 es la siguiente:
“sum{divfun, resistenci}P(eiclas|cropland, rangeland, irrigation, landtrans,
divfun, resistenci)P(resistenci|cropland, rangeland, irrigation, landtrans,
divfun)P(divfun|cropland, rangeland, irrigation, landtrans)” (6.1)A partir de la expresión (6.1) se extrajeron las probabilidades causales, fijandolos valores para do(landtrans).

La Tabla 6.1 presenta las probabilidades antes y después de la intervención paraun valor do(landtrans = (−inf − 0,2)), donde se puede apreciar una igualdadal observar e intervenir la variable, lo que puede dar indicios de que el valorintervenido no es una causa potencial de la variable intecol. Se intervinieron elresto de valores que toma la variable landtrans. Los resultados se muestran enlas tablas 6.2, 6.3, 6.4 y 6.5.



Capítulo 6. Resultados 47

eiclas Probabilidad RB Probabilidad RChigh 0.49 0.49low 0.06 0.06medium 0.18 0.18transformed 0.27 0.27
Tabla 6.1: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landtrans =(−inf − 0,2) y el efecto eiclas.

eiclas Probabilidad RB Probabilidad RChigh 0.04 0.02low 0.10 0.06medium 0.07 0.03transformed 0.79 0.89
Tabla 6.2: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landtrans =(0,2− 0,4) y el efecto eiclas.

eiclas Probabilidad RB Probabilidad RChigh 0.01 0.00low 0.06 0.02medium 0.02 0.00transformed 0.91 0.98
Tabla 6.3: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landtrans =(0,4− 0,6) y el efecto eiclas.

eiclas Probabilidad RB Probabilidad RChigh 0.01 0.00low 0.02 0.01medium 0.01 0.00transformed 0.96 0.99
Tabla 6.4: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landtrans =(0,6− 0,8) y el efecto eiclas.



Capítulo 6. Resultados 48

eiclas Probabilidad RB Probabilidad RChigh 0.00 0.00low 0.00 0.00medium 0.01 0.01transformed 0.99 0.99
Tabla 6.5: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landtrans =(0,8− inf ) y el efecto eiclas.
En la Figura 6.3 se muestran las diferencias entre la probabilidad observada y laprobabilidad causal, como se puede apreciar en ella, la variable landtrans pro-duce cambios en la variable inecol únicamente cuando toma valores entre 0,2 y0,8, siendo más fuertes en el rango 0,6− 0,8.

Figura 6.3: Distribución de valores donde la variable landtrans causó cambios al inter-venir inecol.
El Factor de Bayes y los Efectos Causales asociados a estas intervenciones semuestran a continuación (tablas 6.6, 6.7, 6.8 y 6.9).
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eiclas = high H1 H0 FB EC
do(landtrans)

(-inf-0.2] (0.2-0.4] 25 Evidencia fuerte para H1 0.47 Causa Generativa - Apoya H1(0.4-0.6] (-inf-0.2] 0 Evidencia extrema para H0 -0.49 Causa Preventiva - Apoya H0(0.6-0.8] (-inf-0.2] 0 Evidencia extrema para H0 -0.49 Causa Preventiva - Apoya H0(0.8-inf) (-inf-0.2] 0 Evidencia extrema para H0 -0.49 Causa Preventiva - Apoya H0(0.4-0.6] (0.2-0.4] 0 Evidencia extrema para H0 -0.02 Causa Preventiva - Apoya H0(0.6-0.8] (0.2-0.4] 0 Evidencia extrema para H0 -0.02 Causa Preventiva - Apoya H0(0.8-inf) (0.2-0.4] 0 Evidencia extrema para H0 -0.02 Causa Preventiva - Apoya H0Tabla 6.6: FB y EC para los valores de landtrans cuando el efecto es igual a high.
eiclas = low H1 H0 FB EC

do(landtrans)

(-inf-0.2] (0.2-0.4] 1 Sin evidencias 0 No es causa(-inf-0.2] (0.4-0.6] 3 Evidencia anecdótica para H1 0.04 Causa Generativa - Apoya H1(-inf-0.2] (0.6-0.8] 6 Evidencia moderada para H1 0.05 Causa Generativa - Apoya H1(0.8-inf) (-inf-0.2] 0 Evidencia extrema para H0 -0.06 Causa Preventiva - Apoya H0(0.2-0.4] (0.4-0.6] 3 Evidencia anecdótica para H1 0.04 Causa Generativa - Apoya H1(0.2-0.4] (0.6-0.8] 6 Evidencia moderada para H1 0.05 Causa Generativa - Apoya H0(0.8-inf) (0.2-0.4] 0 Evidencia extrema para H0 -0.06 Causa Preventiva - Apoya H0(0.4-0.6] (0.6-0.8] 2 Evidencia anecdótica para H1 0.01 Causa Generativa - Apoya H0(0.8-inf) (0.4-0.6] 0 Evidencia extrema para H0 -0.02 Causa Preventiva - Apoya H0(0.8-inf) (0.6-0.8] 0 Evidencia extrema para H0 -0.01 Causa Preventiva - Apoya H0Tabla 6.7: FB y EC para los valores de landtrans cuando el efecto es igual a low.
eiclas = medium H1 H0 FB EC

do(landtrans)
(-inf-0.2] (0.2-0.4] 6 Evidencia moderada para H1 0.15 Causa Generativa - Apoya H1(0.4-0.6] (-inf-0.2] 0 Evidencia extrema para H0 -0.18 Causa Preventiva - Apoya H0(0.6-0.8] (-inf-0.2] 0 Evidencia extrema para H0 -0.18 Causa Preventiva - Apoya H0(0.8-inf) (-inf-0.2] 0 Evidencia extrema para H0 -0.18 Causa Preventiva - Apoya H0(0.4-0.6] (0.2-0.4] 0 Evidencia extrema para H0 -0.03 Causa Preventiva - Apoya H0(0.6-0.8] (0.2-0.4] 0 Evidencia extrema para H0 -0.03 Causa Preventiva - Apoya H0(0.8-inf) (0.2-0.4] 0 Evidencia extrema para H0 -0.03 Causa Preventiva - Apoya H0Tabla 6.8: FB y EC Causales para los valores de landtrans cuando el efecto es igual a

medium.
eiclas = transformed H1 H0 FB EC

do(landtrans)

(-inf-0.2] (0.2-0.4] 0.30 Evidencia anecdótica para H0 -0.62 Causa Preventiva - Apoya H0(-inf-0.2] (0.4-0.6] 0.27 Evidencia anecdótica para H0 -0.71 Causa Preventiva - Apoya H0(-inf-0.2] (0.6-0.8] 0.27 Evidencia anecdótica para H0 -0.72 Causa Preventiva - Apoya H0(-inf-0.2] (0.8-inf) 0.27 Evidencia anecdótica para H0 -0.72 Causa Preventiva - Apoya H0(0.2-0.4] (0.4-0.6] 0.90 Evidencia anecdótica para H0 -0.09 Causa Preventiva - Apoya H0(0.2-0.4] (0.6-0.8] 0.90 Evidencia anecdótica para H0 -0.09 Causa Preventiva - Apoya H0(0.2-0.4] (0.8-inf) 0.90 Evidencia anecdótica para H0 -0.10 Causa Preventiva - Apoya H0(0.4-0.6]) (0.6-0.8] 0.98 Evidencia anecdótica para H0 -0.01 Causa Preventiva - Apoya H0(0.4-0.6] (0.8-inf) 0.98 Evidencia anecdótica para H0 -0.01 Causa Preventiva - Apoya H0(0.6-0.8] (0.8-inf) 1 Sin evidencia 0 No es causa
Tabla 6.9: FB y EC para los valores de landtrans cuando el efecto es igual a transformed.
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A partir de las diferencias entre las probabilidades observadas y causales, asícomo los resultados del FB y los EC, es posible confirmar que el efecto de la va-riable lantrans sobre eiclas=transformed se fortalece cuando ésta toma valoresentre 0.2 y 0.8.
Como se mencionó anteriormente, cada intervención de una variable fijandoun valor específico de ella se considera una corrida experimental. Para el casode la base integridad ecológica se realizó una corrida para cada variable sugeridapor el experto -mencionadas al inicio de esta sección- como posible causa, en-contrando únicamente RC para landtrans, que es para la que se presentan todoslos resultados. De igual forma se realizaron las corridas para las otras variablessugeridas como efectos (ai1class, ai2class y ai3class), las cuales dieron resultadosmuy parecidos al que se presenta en esta sección.
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Cáncer de mama

La base de datos cáncer de mama únicamente necesitó realizar la discretiza-ción de la variable edad. El algoritmo de búsqueda y medición utilizado paracrear la RB es el mismo que el usado en la base anterior.
Las variables sugeridas para intervenir son:

AgeX3DSize
La RB obtenida con esta corrida se muestra en la Figura 6.4. Interviniendo lavariable Size para el efecto Outcome se obtiene la siguiente expresión de proba-bilidad: P(Outcome|Nucleoli,Pleo,Size,Dys)P(Dys|Nucleoli,Pleo,Size) y la RBC quelo representa se muestra en la Figura 6.5:

Figura 6.4: RB de la base cáncer de mama muestra prospectiva.
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Figura 6.5: RBC de la base cáncer de mama muestra prospectiva interviniendo la variable
Size. Los nodos en rosa representan la RC

La variable intervenida Size toma dos valores en el conjunto de datos, en lastablas 6.10 y 6.11 se muestran los resultados de la intervención para todos losvalores del efecto.
Outcome Probabilidad RB Probabilidad RCBenign 0.83 0.55Malignant 0.17 0.45

Tabla 6.10: Probabilidades observadas y causales para la variable causa Size = Absenty el efecto Outcome.
Outcome Probabilidad RB Probabilidad RCBenign 0.17 0.18Malignant 0.83 0.82

Tabla 6.11: Probabilidades observadas y causales para la variable causa Size = Presenty el efecto Outcome.

En la Figura 6.6 se muestran las diferencias relacionadas con la observacióny la intervención de la variable Size. Como se puede apreciar, cuando el valorde la variable Size es Present los cambios hacia ambos valores del efecto son
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mínimos, por lo que se podría pensar que ésta no es una causa potencial, sinembargo, cuando la variable Size toma el valor Absent ésta sí muestra cambiosnotables, lo que puede dar indicios de una posible causa potencial para los valoresdel efecto.

Figura 6.6: Distribución de valores donde la variable Size causó cambios al intervenir
Outcome.
Para identificar qué tan fuerte es el efecto y contrastar la hipótesis para losvalores intervenidos, se calcula el Factor de Bayes y los Efectos causales. Losresultados se presentan en las tablas 6.12 y 6.13.

Outcome = Beningn H1 H0 FB ECdo(Size) Present Absent 0.33 Evidencia anecdótica para H0 -0.37 Causa Preventiva - Apoya H0Tabla 6.12: FB y EC para los valores de Size cuando el efecto es igual a Beningn.
Outcome = Malignant H1 H0 FB ECdo(Size) Present Absent 1.82 Evidencia anecdótica para H1 0.37 Causa Generativa - Apoya H1Tabla 6.13: FB y EC para los valores de Size cuando el efecto es igual a Malignant.

A partir de lo anterior se puede concluir que, el efecto de Size sobre Outcometoma fuerza cuando Size = Presente y Outcome = Malignant , asimismocuando Size = Absent el efecto sobre Outcome se ve reflejado en el valorBeningn.
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Niveles de expresión genética

Otra base analizada fue Niveles de expresión genética. Para llevar a cabo elanálisis con este conjunto de datos, fue necesario realizar la discretización detodas las variables de la base (en Weka con el algoritmo CAIM). Posteriormentese generó la RB correspondiente. Las variables propuestas por el experto paraintervenir son las siguientes:
X205207_at_IL6X217904_s_atBACE1X201743_at_CD14

La RB de estos datos se muestra en la Figura 6.7 y la RBC resultado de mutilar elgrafo para la variable causa X217904_s_atBACE1 y el efecto X212884_x_atAPOEse presenta en la Figura 6.8.
La expresión de probabilidad causal para esta intervención es:

“sum_X201743_at_CD14P(X212884_x_atAPOE|X217904_s_atBACE1,
X201743_at_CD14)P(X201743_at_CD14|X217904_s_atBACE1)”)” (6.2)

Las tablas 6.14 y 6.15 muestran la probabilidad para todos los valores del efectoX212884_x_atAPOE.
X212884_x_atAPOE Probabilidad RB Probabilidad RC(319.22-387.64) 0.44 0.50(387.64-807.86) 0.56 0.50

Tabla 6.14: Probabilidades observadas y causales para la variable causa
X217904_s_atBACE1 = (166,94− 221,33) y el efecto X212884_x_atAPOE.

X212884_x_atAPOE Probabilidad RB Probabilidad RC(319.22-387.64) 0.16 0.15(387.64-807.86) 0.86 0.85
Tabla 6.15: Probabilidades observadas y causales para la variable causa
X217904_s_atBACE1 = (221,33− 493,43) y el efecto X212884_x_atAPOE.
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Figura 6.7: RB de la base niveles de expresión genética.

Figura 6.8: RBC interviniendo X217904_s_atBACE1 para el efec-toX212884_x_atAPOE. Los nodos en rosa representan la RC.
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Los resultados presentados en las tabas 6.14 y 6.15 son un caso en el que loscambios entre la probabilidad observada y la probabilidad causal no son fuertes,por lo que se podría pensar que la variable BACE1 no es una causa potencial deAPOE y para corroborarlo se calcula el FB y los EC correspondientes.
APOE =(319.22 - 387.64) H1 H0 FB ECdo(X217904_s_atBACE1) (166.94 - 221.33) (221.33 - 493.43) 3.4 Evidencia moderada para H1 0.4 Causa Generativa - Apoya H1Tabla 6.16: FB y EC para los valores de X217904_s_atBACE1 cuando el efecto es igual a

(319.22 - 387.64).
A partir de la estimación de los EC y el FB se puede decir que la fuerza con laque X217904_s_atBACE1 = (166.94 - 221.33) causa X212884_x_atAPOE = (387.64
- 807.86) es moderada.

APOE = (387.64 - 807.86) H1 H0 FB ECdo(X217904_s_atBACE1) (166.94 - 221.33) (221.33 - 493.43) 0.6 Evidencia anecdótica para H0 -0.4 Causa Preventiva - Apoya H0Tabla 6.17: FB y EC para los valores de X217904_s_atBACE1 cuando el efecto es igual a
(387.64 - 807.86).
De la Tabla 6.17 se puede concluir que la evidencia con la que X217904_s_atBACE1
= (221.33 - 493.43) causa APOE = (387.64 - 807.86) es anecdótica.
Los resultados anteriores muestran algunos ejemplos de RBC y los valores deprobabilidad que se extrajeron a partir de las intervenciones. Pero como se men-cionó anteriormente, los algoritmos para crear las RB no tienen alcance sobre elaprendizaje de las relaciones causales, por lo que algunas RB’s no son aptas parala intervención. Para ello se analizan algunos ejemplos en el siguiente apartado.
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Base de datos Integridad ecológica municipios

La RB que se muestra en la Figura 6.9 fue obtenida al igual que el resto delas redes con un algoritmo tradicional de IA. Esta base no pasó la prueba devalidación de las relaciones causales por parte del experto y tampoco cumplecon las condiciones para aplicar las reglas de inferencia.

Figura 6.9: RC de la base Integridad ecológica-municipios.
De acuerdo con la propuesta para la intervención de variables, primero es nece-sario eliminar todas las conexiones que llegan a la variable causa.
En la red se marcan tres variables sugeridas por el experto (dos causas y unefecto). Las limitaciones que presenta esta red se describen a continuación:
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1. La variable evitación.caminos (nodo verde marcada en óvalo) cuenta con unpadre, pero no tiene predecesores, por esta razón al realizar la mutilaciónno hay una ruta que lleve hacia el efecto Integer1 (nodo rosa en cuadrorojo).
2. La variable diversidad.funcional (nodo azul encerrado en óvalo) cuenta conun padre y 4 hijos, sin embargo, al realizar la mutilación todo el conjuntode nodos descendientes de ésta se desconectan de la red, por lo que noexiste ninguna ruta que vaya desde la causa al efecto.
3. Otra limitación es con el efecto Indeg 1, para encontrar una ruta adecua-da es necesario aplicar las reglas de inferencia. Si observamos la variableefecto (nodo rosa encerrado en cuadro rojo), ésta tiene dos ancestros úni-camente, y no hay alguna otra conexión que cree un vínculo entre el nodoefecto y las causas.

A partir de los ejemplos anteriores se puede apreciar cómo la intervención devariables puede ser un método no muy eficiente en la estimación causal ya queen algunos casos requiere de la manipulación de los algoritmos o peor aún,manipulación de la RB para representar las relaciones causales adecuadamente.
6.1.1. Otros resultados

Con la finalidad de validar la implementación del algoritmo para la interven-ción de variables, se realizaron pruebas con algunas bases datos en BayesiaLaby se compararon los resultados.
El primer ejemplo corresponde a una base de datos hipotética presentada enel libro Bayesian Network & BayesiaLab [2] para mostrar cómo funciona el pa-quete. La estructura de la RB que se muestra en la Figura 6.10 inciso a) se obtuvoen R y fue necesario indicar las relaciones de manera manual para obtener unared idéntica a la del ejemplo del libro (inciso b).
A partir de la RB se realizó la intervención de la variable X2_Treatment en
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(a) Generada en R (b) Generada en BayesiaLab
Figura 6.10: RBC generadas en dos implementaciones para la base Datos sintéticos Ba-yesiaLab.
ambos sistemas, obteniéndose los resultados de la Tabla 6.18.

Probabilidades Causales R BayesiaLabdo(X2_Treatment) No (0) Yes (1) No (0) Yes (1)X3_ Outcome = Patient Did Not Recovered (0) 0.51 0.59 0.51 0.59X3_ Outcome = Patient Recovered (1) 0.49 0.41 0.49 0.41
Tabla 6.18: Comparación de probabilidades causales en R y BayesiaLab.

Como se puede apreciar en este ejemplo, las probabilidades causales del algorit-mo implementado en R y el de BayesiaLab son iguales, por lo que el FB y losEC también lo son.
Para asegurar que los resultados obtenidos con ambas implementaciones siem-pre son iguales, se probó con otros conjuntos de datos reales. Cabe hacer men-ción que no se realizaron comparaciones con todas las bases ya que para hacerque las redes coincidan en ambos sistemas deben ser dibujadas a mano, por loque se probó solo con aquellas que contenían menor número de conexiones.
Las RB’s de la Figura 6.11 corresponden una base de datos que mide la probabi-
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lidad de que un algoritmo -a partir de ciertas condiciones- encuentre la soluciónóptima.

(a) Generada en R (b) Generada en BayesiaLab
Figura 6.11: RBC generadas en dos implementaciones para la base Búsqueda de soluciónóptima.
Una vez obtenidas las redes en ambos sistemas, se procedió a intervenir un parde variables sugeridas por el experto, para posteriormente calcular y compararlas probabilidades causales. Los resultados mostraron diferencias mínimas queno se consideran alarmantes, ya que pueden atribuirse al método de cálculo usa-do en BayesiaLab para la estimación de las tablas de probabilidad de la RB (verTabla 6.19).

Probabilidades Causales R BayesiaLabdo(GAP) 0.0 - 0.001975 0.001975-0.00348150 0.0 - 0.001975 0.001975-0.00348150Probabilidad = 0.01 - 0.25 0.44 0.26 0.44 0.27Probabilidad = 0.26 - 0.50 0.28 0.47 0.29 0.50Probabilidad = 0.51 - 0.75 0.26 0.21 0.27 0.23
Tabla 6.19: Comparación de probabilidades causales en R y BayesiaLab.

Un último ejemplo para comparar con BayesiaLab se hizo con los datos de labase SEWELL & SHAH [3] (ver Figura 6.12 y la Tabla 6.20).
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(a) Generada en R (b) Generada en BayesiaLab
Figura 6.12: RBC generadas en dos implementaciones para la base SEWELL & SHAH.

Probabilidades Causales R BayesiaLabdo(PE) low high low highCP = No 0.92 0.49 0.92 0.48CP=Yes 0.08 0.51 0.08 0.52
Tabla 6.20: Comparación de probabilidades causales en R y BayesiaLab.

El EC del efecto CP = Yes es 0.4 en ambos sistemas, asimismo, las probabilida-des y el FB son iguales, por lo que se garantiza que los resultados del algoritmoen R y el software BayesiaLab son consistentes.
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Discusión

El término causalidad puede resultar tan familiar que todos en algún momen-to creemos entender el tema, este trabajo refleja cómo su estudio y entendimientopuede resultar muy complejo.
Como se observó, el operador de intervención permite realizar el cálculo dela probabilidad causal de un valor, sobre una variable que posiblemente sea suefecto. Se probó cómo ese cálculo se realiza únicamente con las variables involu-cradas, accediendo a una probabilidad, sin afectar variables fuera de la ruta causal.
Con los resultados de las pruebas se pudo apreciar cómo las probabilidadesobservadas cambiaban con la intervención, dando indicios de causalidad. Inclusose pudo estimar el efecto causal a partir de la intervención, entendiendo que ésteno es otra cosa más que la fuerza con la que la intervención de una variablecausa un efecto sobre otra.
No hay que olvidar que el operador siempre requiere del apoyo experto paradar dirección a las relaciones y validarlas, por lo que su uso no está recomenda-do para la búsqueda de las relaciones o para estimaciones causales en redes novalidadas.
TETRAD pudo ser una buena herramienta para encontrar las relaciones causa-
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les a partir de los datos, sin embargo, sus algoritmos proporcionan un conjuntode relaciones complicadas que de primera instancia no son amigables, y podríanimpedir la intervención de variables a partir del operador, por lo que se descartócomo opción para la creación de las redes.
BayesiaLab implementa el operador de intervención y permite acceder a lasprobabilidades causales, pero en su documentación no se encontraron pruebasde la búsqueda de las rutas y el cálculo de probabilidades causales, por lo queúnicamente se utilizó para comparar los resultados, a fin de validar la implemen-tación del algoritmo mas no del operador.
Es importante recalcar que debido a que la construcción de las RB’s se reali-zó con algoritmos tradicionales de IA, no se dio dirección a todas las relacionesen cada red, sino solo a aquellas que el experto consideró altamente importantes,originando que en muchos casos las rutas causales no se pudieran encontrar ylas probabilidades no pudieran estimarse.
Apreciar la diferencia entre observar e intervenir, es sin duda un gran apor-te del trabajo; estimar la probabilidad causal, en el entendido de que es un nuevocálculo que matemáticamente requiere del cumplimiento de ciertas condiciones,permitió corroborar cómo obtener una probabilidad de intervención -que el au-tor considera como causal- es posible.
Finalmente, recordando la escalera de la causalidad presentada en la Figura 1.1, laintervención de variables se encuentra en el segundo nivel del aprendizaje causal,por lo que es necesario apoyarse del conocimiento natural (experto) para poderllegar a éste, dando a las redes las relaciones adecuadas antes de la intervención.Partiendo de esto y de los resultados obtenidos, el operador de intervención noes considerado una herramienta para encontrar causalidad en las redes, sino másbien, el operador es una herramienta para estimar causalidad a partir de RB’scon relaciones causales, que asegura encontrar rutas adecuadas que contengansolo las variables que influyan desde la intervención hasta el efecto.
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Conclusiones y trabajo futuro

La intervención de variables a través del operador-do demostró ser un buenmétodo de estimación causal cuando las condiciones para la intervención se cum-plen.
El objetivo principal de la investigación fue la validación del operador; las pruebasrealizadas después de la implementación permitieron corroborar su efectividadpara estimar probabilidad causal y experimentar las complicaciones para la im-plementación del método.
Si bien, Judea Pearl es hasta que publica su libro “The Book of why?” en 2018cuando hace especial énfasis en que la validación de las relaciones causales debeser realizada por un experto; no pone la lupa en los problemas que pudieran oca-sionarse por la manipulación deliberada de las conexiones en la RB. No hay queolvidar que realizar este tipo de manipulaciones puede resultar en RB’s que noestén soportadas por los datos, generando redes que no reflejen la distribuciónde probabilidad adecuadamente.
Esta complicación no puede ser atribuida a los algoritmos para la construcciónde RB‘s, ya que las redes con las que se trabaja utilizan para su construcciónalgoritmos tradicionales de IA, que si bien al cambiarlos pueden generar redescon conexiones adecuadas, su diseño original no incluye el aprendizaje causal de
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las relaciones.
Todo este trabajo no solo permitió adentrarse al tema complejo de la causalidad,sino al entendimiento detallado de cómo observar relaciones, realizar estimacio-nes a partir de esas observaciones e interpretarlas. Lo anterior no debiera seruna tarea difícil, sin embargo, encontrar el conjunto de variables adecuadas quepudieran ser una causa probable y realizar intervenciones que permitan conocerla fuerza causal de un valor sobre otro, sí tiene un grado de dificultad mayor. Es-timar causalidad adecuadamente requiere por mucho del conocimiento experto,y requiere también de la intuición, lo que no se puede reflejar en el cálculo delas probabilidades causales.
Una vez probado que es posible estimar la probabilidad de la intervención, setorna interesante buscar la forma de conectar el primer nivel de la escalera dela causalidad con el segundo. Para ello, habrá que voltear hacia las áreas que estu-dian el proceso en que se da el aprendizaje de las relaciones causales de maneranatural, y buscar en estos algoritmos que permitan crear RBC que asemejen elaprendizaje causal, con la misma precisión que se hace naturalmente, pensandoen dotar entes artificiales con mecanismos que aprendan causalidad aproximadaa como lo hace de manera natural el ser humano.
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