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Resumen

Realizar una estimacién causal es posible a través del uso de Redes Baye-
sianas; para ello, una alternativa es usar un operador de intervencién propuesto
originalmente por Judea Pearl. Dicho operador actia manipulando una variable
que es candidata a ser causa de otra. Esta manipulacién (o intervencion) consiste
en eliminar de la causa potencial cualquier influencia proveniente de otras va-
riables; i.e., se eliminan todos sus padres directos en la red. Esta herramienta
promete ser un método potente para la estimacién de causalidad; sin embargo,
hasta donde sabemos, no cuenta con una validacién que permita conocer sus al-
cances y limitaciones. Este trabajo presenta la implementacién de este operador
de intervencion asi como su evaluacién en diferentes bases de datos. Esta ultima
pretende medir el desempefio de dicho operador en términos de la eficiencia
para determinar rutas causales y su conjunto de limitaciones. Nuestros resulta-
dos nos permiten identificar una serie de mejoras a este operador para que sea
usado en un esquema de estimacidn causal general y no Ginicamente en Redes
Bayesianas que cumplan ciertas caracteristicas.
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Capitulo 1

Introduccidon

El estudio de la causalidad tiene sus origenes hace aproximadamente 300 afios
con los filésofos Kant y Hume, quienes trataron de explicar cdmo se adquiere co-
nocimiento causal de manera natural. Las teorias propuestas por ambos, dieron
origen a diversas investigaciones que a lo largo de los aflos han tratado de en-
tender la causalidad y algunas veces replicarla, como es el caso de la Inteligencia
Artificial (IA). La IA es un drea interesada en el estudio de los procesos mentales,
intentando crear mdaquinas que puedan reproducirlos; uno de esos procesos es
la estimacién causal [27].

En 2018 Judea Pearl en su libro“The Book of Why?” menciona la inferencia
causal como nueva ciencia, argumenta que el uso y diversidad de su potencial
se encuentra afectando la vida misma. Indica que una forma de lograr el enten-
dimiento de la inferencia causal es a través de la comprensién del aprendizaje

causal natural [23].

De manera intuitiva aseveramos que X es causa de VY, pero, no siempre tene-
mos la capacidad de identificar las relaciones correctas, en muchos de los casos
esas relaciones son espurias o contienen factores de confusién que parecen im-

perceptibles a la observacion.

Sabemos que no siempre se tiene la posibilidad de realizar experimentos aleato-
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Capitulo 1. Introduccién 6

riamente controlados; en la vida cotidiana existe una infinidad de estudios obser-
vacionales en los que las unidades de estudio se recolectan, si, bajo algin método
de muestreo probabilista, pero sin la posibilidad de someterse a un control alea-
torio para la aplicacién de tratamientos. La mayoria de estos estudios tiene como
objetivo identificar la causa de una variable sobre otra y el andlisis estadistico
de los datos es utilizado para encontrar esa causa -en muchas ocasiones por los
mismos estadisticos-, siendo un error comun tanto para al busqueda de causali-
dad, como para las conclusiones que surgen a partir de esos andlisis, ya que la
mayoria de las veces, basta solo con una correlacién para asegurar causalidad.

Pero ;cémo se puede hacer inferencia sobre las intuiciones causales o sobre
algo que no tiene manera de ser medido dado que es observado? esta es una
pregunta que estadisticamente no puede responderse, por ello la interpretacion
causal es muy dificil de asimilar para algunos estadisticos. Entonces, ;qué herra-
mienta estadistica usar para estimar la causalidad? la respuesta a esta pregunta

estd en la intervencidén de variables.

Desde hace miles de afios el hombre ha desarrollado la capacidad de observar
cdmo un evento causa otro, incluso de realizar ciertas modificaciones al primero
y ver cdmo éste repercute en la ultimo. Pearl sugiere que este tipo de capacidad
no 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 ingredientes
del aprendizaje de la inferencia causal. Pearl plantea que el mejor camino para
reproducir inferencia causal es a través de la computadora; no sin antes entender

la 16gica del pensamiento causal [23].

Para describir el proceso causal natural Pearl hace uso de una representacién
gréfica, que muestra una escalera denominada “escalera de la causalidad’, en ésta
trata de explicar como es que se lleva a cabo el proceso causal natural y cémo

podria mapearse artificialmente [23].
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3. COUNTERFACTUALS
ACTIVITY:

QUESTIONS:

EXAMPLES:

2. INTERVENTION
ACTIVITY:  Doing, Intervening

QUESTIONS:

-, A
| EXAMPLES:
1. ASSOCIATION

ACTIVITY:  Secing, Observing

tif 1

QUESTIONS:

EXAMPLES:

Figura 1.1: Escalera de la causalidad, propuesta por Judea Pearl en su libro “The Book
of Why?” 2018 [23].

La escalera de la causalidad tiene tres niveles distintos de habilidad cognitiva. El
primero es la identificacién de las relaciones causales (ver u observar), implica
extraer regularidades del entorno, y se comparte en muchos animales. El segun-
do nivel se relaciona con el hacer; capacidad que solo algunas especies pueden
reproducir. Se refiere a las intervenciones y a la prediccion de los efectos a partir
de la intervencidn deliberada del entorno, también a la capacidad de elegir de las
alteraciones la que produce mejores resultados o los resultados esperados. Pearl
asegura que no todos los organismos capaces de realizar intervenciones pueden
explicar porqué la herramienta usada para producir la intervencién funciona, ni
cdmo es que lo hace. A esto ultimo es a lo que hace referencia el nivel tres; a la
imaginacion, y se cree que este nivel es el que prepard al hombre para producir

un impacto drdstico de la especie humana en el planeta [23].
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En 1995 Judea Pearl realizd una propuesta de investigacién que se sitia en el
segundo nivel de la escalera de la causalidad. En ésta, Pearl propone una inter-
vencidn a las variables que se encuentran en una RB, extrayendo, a través de
un operador denominado do o setf, una nueva probabilidad con la que se haré la

estimacion causal [17].

En este trabajo se realiza la validaciéon del operador, a partir de un conjunto
de bases de datos de las que previamente se sabe contienen relaciones causales y
con las cuales se construyen las RB's. Los resultados obtenidos permitieron com-
prender claramente las diferencias entre realizar una observacién a los datos y
una intervencion, también, encontrar los condiciones éptimas para la interven-
cidn, la estimacidén de probabilidad causal y una posible interpretacién a partir

de ésta.

A continuacién, se realiza una breve explicacién de los apartados que contie-

ne el documento.

1. Introduccidn. Se realiza una presentacién del trabajo, introduciendo el tema
de la causalidad y el enfoque principal del trabajo realizado.

2. Marco Tedrico. Presenta los fundamentos tedricos relacionados con el tra-
bajo de investigacién. Se presentan las bases y teorias relacionadas con el

tema, introduciendo a la importancia de la realizacion.

3. Fundamentacion. Se presenta el problema y se justifica su aporte e impor-
tancia a la investigacidn, asimismo se presentan los objetivos e hipdtesis

planteadas.

4. Materiales y métodos. Presenta el conjunto de unidades experimentales
(bases o conjuntos de datos) y como fueron obtenidas, asi como las herra-

mientas utilizadas para realizar la implementacion del algoritmo.

5. Metodologia. Contiene el detalle del disefio experimental bajo el que se
llevé a cabo la investigacion.
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6. Resultados. Presenta un compilado de los resultados a partir de las corridas
experimentales, perfilando el documento a las conclusiones y trabajo futuro.

7. Discusidén. Se presenta una interpretacién general de los resultados, que
perfila a dar respuesta a la hipdtesis planteada.

8. Conclusiones. Describe el conjunto de ventajas y desventajas del método.
Explica las implicaciones de la implementacién y los posibles trabajos fu-
turos que podrian complementar el presente, a fin de tener un modelo de
aprendizaje causal completo que pueda incluir mds niveles del aprendizaje

causal.

9. Bibliografia. Contiene un conjunto de referencias bibliogrdficas que susten-

tan el marco tedrico y la investigacion.



Capitulo 2
Marco Teodrico

En esta seccidén se dan a conocer los conceptos bdsicos relacionados con el
tema de investigacién. Se presentan los fundamentos tedricos que sustentan el

trabajo perfilando la implementacién y validacion del método.

2.1. Redes Bayesianas

Las Redes Bayesianas (RB’s) fueron desarrolladas y presentadas por Judea
Pearl a principios de la década de los 80's, con la finalidad de facilitar las tareas

de prediccién y abduccion en los sistemas inteligentes de TA [14].

Las RB’s son modelos que combinan la teoria de grafos y probabilidad bayesia-
na, se representan por Grafos Aciclicos Dirigidos (DAG por sus siglas en inglés)
que permiten conocer la estructura de las variables de manera jerdrquica, asi
como identificar los padres e hijos en su estructura y la relacidon que hay entre
ellos. En este tipo de modelos gréaficos los nodos representan las variables en los
datos, y las conexiones (arcos) representan las relaciones de dependencia entre
las variables. La estructura de una red brinda informacién sobre la dependencia
probabilista de las variables, o la independencia condicional de una variable dada

otra (o conjunto de éstas) [29].

La fuerza de influencia entre las conexiones estd contenida en las probabilidades

10



Capittulo 2. Marco Tedrico 11

condicionales y se representan por cada nodo dado el conjunto de sus padres
[18].

Figura 2.1: Estructura de una RB tipica.

A partir de la estructura de una RB como la de la Figura 2.1 se pueden reali-
zar consultas de asociacién (inferencia bayesiana). Por ejemplo, si observamos
B, (qué se puede esperar de A?. La respuesta a esta pregunta se resuelve con
el 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-separacién,
éste permite determinar para cualquier par de nodos si son d-conectados (existe
una ruta de conexién entre ellos) o d-separados (no existe una ruta de conexion
entre ellos); cuando dos nodos son d-separados las variables que representan son
independientes [22].

Antes de hacer una definiciéon formal del criterio d-separacién es indispensa-
ble identificar las siguientes posibles conexiones en una RB [29].
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= Nodos en secuencia: A —- B— C
= Nodos divergentes: A «— B — C

= Nodos convergentes: A — B « C

Definicién 2.1 (d-separacién) [19].

Se dice que una ruta p estd d-separada por un conjunto de nodos Z si y solo
st:
= p contiene una conexidn en secuencia o una conexién divergente, de modo

que el nodo B esté en Z o,

= p contiene una conexién convergente y el nodo B no estd en Z y no hay
descendientes de B en Z.

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

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

Teorema 2.1 (Implicaciones probabilistas de la d-separacién) [19].
Si X y Y estdn d-separados por el conjunto Z en un DAG G, entonces X es
condicionalmente independiente de Y dado Z (X L Y|Z) para cada distribucién

compatible con G.

Este teorema queda formalmente expresado de la siguiente manera:

Teorema 2.2 [19].
Para cualquier subconjunto de nodos (X,VY,Z) en un DAG G y para todas las
funciones de probabilidad P, se tiene que:

» (X LVY|Z)g= (X L VY|Z)p siempre que Gy P sean compatibles; y

» si (X L Y|Z)p se mantiene en todas las funciones compatibles con G, se
deduce que (X L Y|Z)c.
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2.1.1. Construccion del modelo probabilista de una RB

En términos generales, mediante las relaciones condicionales de cada nodo

en la red, es posible especificar las probabilidades requeridas.

Aplicando la regla de la cadena y las independencias condicionales, se puede
extraer la probabilidad conjunta a partir de las probabilidades condicionales. En
general, la probabilidad conjunta se especifica por el producto de las probabilida-
des de cada variable dado sus padres [29]. Lo anterior queda aclarado y definido

formalmente a continuacién:
Definicion 2.2 Padres Markovianos [19].

Sea V = Xj, ..., X, un conjunto ordenado de variables y el conjunto P(v) la dis-
fribucion de probabilidad conjunta de esas variables. Un conjunto de variables
PA; es llamado padres Markovianos de X si PA; es un conjunto minimo de
predecesores de X; que hace que X; sea independiente de todos sus otros pre-
decesores. En otras palabras, cualquier subconjunto de {Xy, ..., X; — 1} satisface:

P(xj|pa;) = P(xj|x, ..., xp) (2.1)

La definicion 2.2 asigna en la red a cada variable X; un conjunto de variables
predecesoras (padres del nodo) PA; suficientes para determinar su probabilidad.

Por ejemplo, retomando la Figura 2.1, se tiene que:

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

La construccién implicita que se encuentra en 2.2 define la RB como portadora
de relaciones de independencia condicional, por lo que todas las distribuciones
que satisfagan la ecuacion 2.1 pueden descomponerse usando la regla de la ca-
dena [19].
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La regla de la cadena del cdlculo de probabilidad permite descomponer P como

un producto de n distribuciones de probabilidad condicional.

Plxy,..,xn) = | | Plajlxy, ..., x) (2.2)

Por lo tanto, la probabilidad conjunta de la RB puede obtenerse a través de la

ecuacion 2.3:
P(xy, ..., xp) = HP(xj]paj) (2.3)
J

Volviendo al ejemplo de la Figura 2.1 el modelo de probabilidad que representa

ese DAG, queda como la ecuacién 2.4:

Pla,b,c) = P(a)P(b|c)P(c|b) (2.4)

Definicién 2.3 Compatibilidad de Markov [19]

Si la funcién de probabilidad P admite la factorizacién de la ecuacién 2.3 a

partir de un DAG G, se puede decir que G representa P, es decir:
= Py G son compatibles o,

m P es Markov relativa de G.

Teorema 2.3 Condicién ordenada de Markov [19].

Una condicién necesaria y suficiente para que una distribucion 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 Condiciéon paternal de Markov [19].

Una condicién necesaria y suficiente para que una distribucién 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 si y solo si 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 los
valores de las creencias obedecen a los tres axiomas bdsicos de la teoria de
probabilidad (ecuaciones 2.5, 2.6 y 2.7) [15].

0< PA) <1 (2.5)
P(Evento cierto) =1 (2.6)
P(AUB)=P(A)+ P(B)si Ay Bson 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: razonamiento
probabilista 0 propagacién de probabilidades. Estas consisten en propagar los
efectos de la observacién (evidencia) a través de la red, para conocer la pro-
babilidad a posteriori de las variables. La observacién consiste en fijar valores
a ciertas variables y obtener la probabilidad de las demds variables conocidas [29].

Existen diferentes algoritmos para realizar el cdlculo de las probabilidades pos-

teriores. Algunos de estos se mencionan a continuacion:

= Método de paso de mensaje [12][14].

= Método para la propagacion de drboles combinados y método de acondi-

cionamiento de conjunto de corte [10][15].

» Método de aproximaciéon (Simulacién estocéstica) [15].
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2.2. Redes Bayesianas Causales

Como se menciond en la seccién 2.1, las RB’s contienen relaciones de depen-
dencia condicional en sus conexiones, por esto, el uso e interpretacion que se les

dé, deberia estar en términos de probabilidades inicamente y no de causalidad.

Una red causal puede entenderse como una RB, con la propiedad de que los
padres de cada nodo son sus causas directas [2]. De acuerdo con la ecuaciéon 2.3,
se puede asumir que los padres de la variable x; son sus causas directas y en
caso de no existir padres se debe usar la probabilidad marginal p(x;) [5].

De acuerdo con Pearl en su libro “Causality” la construccién de DAG causales tie-
ne varias ventajas. La primera es que los juicios requeridos para la construccion
de los modelos son mads significativos y accesibles, por lo tanto, mds confiables.
Otra ventaja es su capacidad para responder a cambios externos. Por ejemplo,
a partir de una distribucién conjunta se puede conocer qué tan probable es un
evento y cdmo cambia con observaciones posteriores (propagacion de probabi-
lidades). Por su parte, los modelos causales ademds de esta propiedad, también

indican cémo cambiarian esas probabilidades al realizar intervenciones externas
[19].

La construccién formal de estos modelos se basa en el supuesto de que las re-
laciones padre-hijo representan mecanismos auténomos, por lo que es posible
cambiar esas relaciones sin cambiar o afectar las demads. La conexién entre auto-
nomia e intervencidn es que, en lugar de especificar una funcién de probabilidad
para cada una de las intervenciones posibles en la red, solamente se especifica
el cambio inmediato, resultado de la intervencién y en virtud de la autonomia se
considera 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 efecto
general de la intervencién se puede predecir con la modificaciéon correspondiente

de la ecuacién 2.3 y a partir de ello calcular la nueva funcién de probabilidad [19].

En el siguiente apartado se realiza una explicacién formal del operador utili-
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zado para realizar la intervencion de variables y las modificaciones mateméticas

correspondientes.

2.2.1. Intervencién de variables (Operador-do)

El operador denominado do(x) simula intervenciones fisicas en la red, elimi-
nando algunas funciones del modelo y reemplazdndolas por constantes X = x,
mientras se mantiene el resto del modelo sin cambios. Por ejemplo, retomando
el modelo G de la Figura 2.1, para simular la intervenciéon do(b0) ! que mantiene
B constante (en B = b0) se remplaza b en la ecuaciéon 2.4 por b = b0 y se obtiene
un nuevo modelo (ecuacién 2.8) [21].

P(a,do(b) = b0, c) = P(a)P(c|do(b) = b0) (2.8)

Debido al supuesto de autonomia, la distribucién manipulada de la variable in-
tervenida es independiente del resto de las distribuciones en la red, por lo que
se puede aplicar el proceso de poda, lo que implica la eliminaciéon de todos los

arcos (padres) que recibe la variable intervenida [22].

La diferencia fundamental entre observar e intervenir se puede deducir a partir
de esta ultima propiedad, es decir, si desedramos observar el efecto de B = b,
la probabilidad la obtendriamos a través del condicionamiento tradicional Baye-
siano P(A, C|B = by), sin embargo, una vez aplicados los supuestos de autonomia

y poda, la conexién B — C debe ser eliminada, quedando la ecuacién 2.8.

La capacidad de las Redes Bayesianas Causales (RBC) y su intervencién requie-
re un conjunto mds sélido de supuestos basados en conocimiento causal y que
aseguren la respuesta del sistema a las intervenciones, para ello se formaliza la
definicién para Redes Bayesianas Causales [19] y teoria causal [18].

Definicién 2.4 Redes Bayesianas Causales [19].
Sea P(v) una distribucién de probabilidad del conjunto de variables V, y sea
P.(v) la distribucién resultante de la intervenciéon do(X = x) que establece un

"Entiéndase b0 como un valor especifico 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 P, (v), X C V incluido P(v) que representa la no

intervencion.

Un DAG es una Red Bayesiana compatible con P, si y solo si satisface las siguien-

tes condiciones para P, € DP,:
1. La distribucién de probabilidad P, es Markov relativa con el DAG G [30].

2. La probabilidad de todas las variables que forman parte de una intervencion
es igual a 1 para el valor que se establece en: P,(v;) = 1 para todo V; € X

siempre que v; sea consistente con X=x [30].

3. La probabilidad de todas las variables restantes que no se establecen en la
intervencidn es igual a la probabilidad original (la variable dado sus padres).
P.(vij|pa;) = P(vj|pa;) para todo V; ¢ X siempre que pa; es consistente con
X = x [30].

A partir de la definicion 2.4 se pueden calcular las distribuciones truncadas P (v)
para cualquier intervencién do(X = x). Quedando formalmente como la ecuacion
2.9:

P.lv) = ﬂ P(vi|pa;) para todo v consistente con x. (2.9)
{jlV;eX}

2.5. Ajustes al modelo de intervencion

Una vez definido el modelo de causalidad (ecuacién 2.9) puede realizarse la

siguiente definicién para la teoria causal.

Definicién 2.5 Teoria causal [18]

Una teoria causal es una 4-tupla

T =<V, U, Plu), {f;} >

donde,
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V = {Xi,...,Xn} es un conjunto de variables observadas.

U= {U,..., Uy} es un conjunto de variables no observadas que represen-

tan distribuciones anormales o asunciones.

P(u) es una funcién de distribucién sobre Uy, ..., Uy, ¥

{f;} es un conjunto de n funciones deterministas, cada una de la forma,
X;=filpaj,u) j=1,..n (2.10)

donde,
pa; es un subconjunto de V que no contiene a X;

A partir de lo anterior, es posible interpretar la intervencién de variables como
una fuerza externa F; dentro del modelo, que ocurre al alterar la funcién f;, es

decir, la relacién entre X; y sus padres [16].

Los cambios producidos por la alteraciéon de f; pueden reescribirse como:
Xj = f,-/(Paj/ Fj,u) (2.11)

donde,
fila,b,c) = fla,c) cuando b = f;.

La intervencion externa Fj que causa alteraciones en f; se representa graficamen-
te por los padres de X; y el efecto de ésta puede calcularse con condicionamiento

Bayesiano, es decir, agregando los padres de X; apropiadamente a f; [20].

Independiente que se decida utilizar la Teoria causal sin ajuste (2.5) o ajusta-
da (2.11), el célculo de probabilidades causales puede seguir obteniéndose por la
factorizacién truncada dada por la ecuaciéon 2.9. Asimismo, calcular la influencia

de las variables intervenidas sobre sus efectos.

El problema que pretende atacar el ajuste estd dado por la posible existencia
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de “factores de confusion” (Z). En las siguientes secciones se presenta una solu-

cién general a este problema.

2.3.1. Criterio de Puerta trasera

Este criterio sirve para determinar si un conjunto Z C V es suficiente para

identificar P(y|%).
Definicion 2.6 (Puerta trasera) [19].

Un conjunto de variables Z satisface la puerta trasera en relacién con un par
ordenado (X;, Y;) en un DAG, st:

1. Ninguin nodo en Z es descendiente de X;; y

2. Z bloquea cada ruta entre X; y Y; que contiene un arco hacia X;.
En ofras 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, V),
entonces el efecto causal de X y Y estd dado por la ecuacion:

Ply|t) = " Ply|x, z)P(z) (2.12)

2.3.2. Criterio de Puerta delantera

Este criterio es el segundo componente para identificar efectos causales.

Definicién 2.7 Puerta delantera [19].

Un conjuntfo de variables Z satisface el criterio de la puerta delantera con

relacién a un par ordenado de variables (X, Y) st:

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 estdn bloqueadas por X.

Teorema 2.7 Ajuste de la puerta delantera [19].
Si Z satisface el criterio de la puerta delantera relativa a (X, V) y si P(x,z) > 0,

entonces, el efecto causal de X en Y es identificable y viene dado por la ecuacion:

Ply|x) = Y " Plz|x))  Ply|x’,z)P(x) (2.13)

2.4. Calculos de intervencion

En esta seccién se establece el conjunto de reglas para determinar las expre-
siones de probabilidad que involucran intervencion.

Suponga que a partir de cierta estructura G algunos nodos son observables y
otros no lo son. El problema principal serd encontrar la expresion causal que
permita llegar a P(y|%), donde X y Y denotan el conjunto de variables observa-
das.

Notacién preliminar [17]. Sean X, Y y Z conjuntos disjuntos en un DAG G,
y sea Gy el grafo obtenido por eliminar todos los arcos de entrada a X, asimismo,
sea Gy el grafo obtenido por eliminar todos los arcos que emergen de los nodos
en X, entonces puede representarse la eliminacién de los arcos entrantes y salien-
tes por la notacién Gy, (ver Figura 2.2). Finalmente, la P(y|%, z) = P(y, z|1)/P(z|%)
denota la probabilidad de YV = y dado que Z = z se observa y X se mantiene
constante en x.

2.41. Reglas de inferencia

En este apartado se presentan las reglas de inferencia bdsicas para el cdlculo
do.
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Q U (Unobserved) Q

X V4 Y X V4 Y
G GZ=GX
Q Q Q

z Y X z
Gxz Gz Gxz

Figura 2.2: Grafos G usados para la derivacién de efectos causales [19].

Teorema 2.8 Reglas del calculo-do [17].
Sea G un DAG asociado con un modelo causal definido en la ecuacion 2.5 y sea
P(.) la distribucién de probabilidad generada por ese modelo. Para cualquier

subconjunto de variables X, Y, Z y W se tienen las siguientes reglas.

Regla 1 (insercion/eliminacién de observaciones). Ecuacién 2.14:
Py|t,z,w) = Ply|t,w) si (YL Z|X W) (2.14)
Regla 2 (accién/observacién intercambio). Ecuacién 2.15:
Ply|z,2,w) = Ply|t,z,w) si (Y L Z|IX W), (2.15)
Regla 3 (insercion/eliminacién de acciones). Ecuacion 2.16:

Ply|t,z,w) = Ply|t,w) si (Y LZIX W), (2.16)

, Z(W)

donde Z(W) es el conjunto de nodos Z que no son ancestros de ningun nodo W
en G.

De estas reglas de inferencia se deduce la interpretacién bdsica de ¥ como
reemplazo del mecanismo causal que conecta a X con sus padres y el nuevo
mecanismo X = x introducido por la fuerza de la intervencién. El resultado es

un nuevo grafo G denominado grafo manipulado y se representa por Gy.
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La demostracién 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), pueden

verse con detalle en [19] seccién 3.4.3.

2.4.2. Efectos Causales

Siempre que la reduccién de P(y|%) sea factible, se dice que el efecto X sobre
Y es identificable.

Definiciéon 2.8 Identificabilidad [17].

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

Entonces, el efecto causal de una variable X sobre otra variable Y queda definido

formalmente como:

Definicién 2.9 Efectos causales [19].

Dados dos conjuntos disjuntos de variables, el efecto causal de X sobre Y se
encuentra denotado por P(y|%) o P(y|do(x)) que es una funcién de X al espacio
de probabilidad de Y. Para cada valor de x en X, P(y|%) es la probabilidad de
Y = y incluyendo la eliminacién por el modelo de la ecuacidén 2.5 y todas las
ecuaciones que corresponden a variables en X y la sustitucién de X = x en los
modelos restantes.

Finalmente, el célculo del efecto causal (o efecto causal promedio) que una va-

riable tiene sobre otra, puede calcularse a partir de la ecuacién 2.17.
EC = P(VY = y|do()) — P(Y = y|do(2")) (2.47)

donde,
Y = y es un valor especifico del efecto.
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X es un valor especifico de la variable intervenida.

1’ es otro valor de la variable intervenida para el mismo valor de y.

Esta ultima ecuacién es la que permite extraer la estimacién real de la inter-

vencion de variables en la red, marcando la diferencia con la simple observacion.

Los ECs pueden ser interpretados de la siguiente manera: Si EC >0 podriamos
decir que existe una causa generativa del efecto; si EC <0 entonces podemos
decir que la causa es preventiva; y si EC = 0 no existe una causa.

2.5. Antecedentes

Como se menciond en el apartado anterior las RBC son un derivado de las
RB’s convencionales. A pesar de que el algoritmo propuesto por Pearl es utilizado
para realizar cdlculo de causalidad entre variables, ha sido poco usado y con poca
aplicacién. Unicamente se han encontraron dos software que tratan de estimar

causalidad a partir de los datos.

2.5.1. El software TETRAD

TETRAD es un software gratuito con un médulo que tiene como objetivo es-
timar, probar y predecir, a través de modelos causales y estadisticos. Presenta
un conjunto amplio de algoritmos que describen los modelos causales en tres
etapas: un grafo, la especificacién de familias de distribuciones de probabilidad

con sus pardmetros asociados y la especificacion numérica de esos pardmetros
[28].

Es importante destacar que el mddulo de causalidad implementado en TETRAD
estd enfocado en la busqueda de relaciones causales y para lo cudl hace uso de
un conjunto de métodos no intuitivos que utiliza para representar las relaciones
entre las variables. A continuacion, se explican brevemente los diferentes tipos
de 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 podria incluir otras variables
medidas. Ademads, puede haber un factor de confusién no medido entre A
y B.
Se representa por:

A— B

= Hay un factor de confusiéon no medido (lldmese L) entre A y B.
Puede haber variables medidas a lo largo de la ruta causal de L a A o de L
a B.

Se representa por:
A«+«— B

= A esuna causa de B (A — B) o hay un factor de confusiéon no medido entre
Ay B (A«+— B) o ambos.

Se representa por:
Ao— B

= Cumple de las siguientes afirmaciones:
1. A es una causa de B
2. B es una causa de A
3. Hay un confusor no medido entre A y B
4 Tantoayc
5 Tanto by c
Se representa por:

Ao—0oB

A pesar de contar con una amplia gama de algoritmos y métodos para estimar
causalidad, ninguna de sus implementaciones contiene la intervencion de varia-
bles propuesta por Pearl.
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Por tratarse de una aplicacion libre, existe una gran variedad de estudios para
estimar causalidad que hacen uso de él, algunos de ellos se presentan a conti-

nuacion:

= Combining Experiments to Discover Linear Cyclic Models with Latent Va-
riables [4]. Presenta un algoritmo para inferir relaciones causales entre un
conjunto 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 de
retroalimentacion y variables latentes, mientras que los experimentos pue-
den involucrar intervencién o intervenciones ‘suaves’ en una o multiples

variables a la vez.

= Actual Causation: a stone soup essay [8]. Basado en la hipdtesis que las
discusiones actuales de los criterios para la causalidad real estdn mal plan-
teados, bosquejan 6 puntos o sub hipdtesis, proponiendo no una explicacion
correcta de la causalidad real; argumentando que los métodos estdndar no

conducen a tal cédlculo 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 de
interés (ROI) especialmente activas durante la percepcién, cogniciéon y ac-
cién, y también las relaciones causales cualitativas entre la actividad en
estas regiones (conocida como conectividad efectiva). Para encontrar rela-
ciones efectivas de conectividad, los métodos de busqueda deben acomodar
mediciones indirectas de dependencias de series de tiempo no lineales, re-
troalimentacién, multiples sujetos -posiblemente variando en regiones de
interés identificadas-, y variaciones desconocidas posibles dependientes de
la ubicacién en demoras de respuesta. El modelado realizado en este tra-
bajo, hace referencia a una representacién abstracta del cerebro usando
grafos aciclicos dirigidos, donde los nodos representan regiones del cere-
bro y los ejes la influencia causal directa de una regién cerebral en otra.
Esta representacién grdfica intenta capturar la composicién cerebral y la
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estructura causal del cerebro.

2.5.2. El software Bayesial.ab

BayesialLab es un software francés no libre que tuvo su lanzamiento en el
ano 2002, con el principal objetivo de trabajar de manera iterativa con RB'’s. Este
sofware permite reflejar un entorno de “laboratorio” para resolver algunas pre-
guntas de investigacién, como las que estdn relacionadas con la causalidad [2].

El software cuenta con una implementacién para la estimacién causal a través
del operador de intervencién de variables en Redes Bayesianas propuesto por
Judea Pearl. A través de una interfaz grdfica permite al usuario realizar interven-
cién de variables y observar el efecto causal. En su libro “Bayesian networks and
Bayesial.ab: A practical introduction for researchers” los autores de Bayesial.ab
realizan una introduccién de todos los métodos y algoritmos implementados en
su software para la construcciéon de RB's y para el conjunto de andlisis que se

pueden realizar en él, incluyendo el cdlculo de efectos causales.

Es importante mencionar que si bien, BayesialLab incluye un conjunto amplio
de algoritmos para la construccién de RB's, para la estimacién causal al igual
que Pearl recomienda que la validaciéon de las relaciones causales sea realizada
por expertos. Incluso propone la construccién de las redes con algin algoritmo
tradicional de la IA y previo a la intervencion de variables se realice la validacion
de la red por los expertos que proporcionaron los datos. En esta misma edicion
los autores del libro pretenden mostrar las limitaciones y condiciones bajo las
que se debe realizar la estimacién causal con el operador de intervencién de
variables, presentando un ejemplo “de juguete” (denominado de esta manera por
ellos) que permite realizar una estimacién causal de manera rdpida y sin com-

plicaciones para la seleccién de los nodos a intervenir.

Finalmente, otra revisidon de trabajos encontrados y que pueden guardar cier-

ta relacidon con el objeto de estudio de este trabajo, se presentan a continuacion:

» Statistical Causality Analysis of INFOSEC Alert Data [24]: Se estudia el pro-



Capittulo 2. Marco Tedrico 28

blema de la correlacion de alertas de seguridad con un énfasis en el andlisis
de escenarios de ataque. Utilizando técnicas de agrupacidon para procesar
datos de alerta de bajo nivel en alertas agregadas de alto nivel, y se realizan
andlisis causales basados en pruebas estadisticas para descubrir nuevas rela-
ciones entre los ataques. El enfoque de causalidad estadistica que presentan
complementa otros métodos que usan conocimientos previos codificados

para la coincidencia de patrones.

» Using Bayesian networks to analyze expression data [7]. Propone un nuevo
marco para las interacciones entre genes basados en mediciones de expre-
siones multiples. Se basa en el uso de Redes Bayesianas para representar
dependencias estadisticas, mostrando como éstas pueden describir interac-
ciones entre genes; después se presenta un algoritmo capaz de aprender
las redes y finalmente un método estadistico para validar la confianza de
las caracteristicas.

= Advances to Bayesian network inference for generating causal networks
from observational biological data [31]. Se utiliza un enfoque de simulacién
para hacer avances en su algoritmo de inferencia de Red Bayesiana Diné-
mica (DBN), especialmente en el contexto de cantidades limitadas de datos
bioldgicos. Se prueba una nueva puntuacioén de influencia para los DBN que
intenta estimar tanto el signo (activacién o represiéon) como la magnitud re-
lativa de las interacciones entre las variables. Los avances permitieron que
los algoritmos de inferencia DBN sean mas efectivos en la recuperacién de

redes bioldgicas a partir de datos recolectados experimentalmente.
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Fundamentacion

3.1. Planteamiento del problema

La intervencién de variables en Redes Bayesianas a través del operador-do
promete estimar causalidad. La teoria relacionada con estas intervenciones ase-
gura encontrar la fuerza bajo la que se da la causalidad a partir de las relaciones
causales contenidas en la red.

Actualmente, no existe un estudio que evalte el operador de intervencion. Las in-
vestigaciones que hacen uso de éste no presentan la implementacién del modelo,
impidiendo validar su eficiencia para estimar causalidad cuando ésta realmente
existe en las relaciones contenidas en la red. Las implementaciones del modelo
que se han presentado por otros investigadores, realizan inicamente pruebas de
escritorio, es decir, no presentan una implementacién computacional que permita
ver su rendimiento. Ademas, las pruebas presentadas incluyen maximo 5 varia-
bles, por lo que no permiten observar cobmo son aplicadas las reglas de inferencia
del operador a través de la Red Bayesiana cuando busca la Ruta Causal. El tinico
sistema que presenta una implementacién completa, explica el método a partir
de una RB de juguete y no contiene en su documentacion el detalle sugerido por
el creador del método para la busqueda y cdlculo de las estimaciones causales.

29
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3.2. Justificacion

Si bien Pearl indica que la intervencién de variables se encuentra en el segun-
do peldafio del conocimiento causal y para hacer uso del método adecuadamente
es necesario contar con el apoyo del experto que valide las relaciones causales.
Este no presenta una validacién del resultado de la intervencién que permita
identificar su efectividad. Por ello, tener certeza de su eficiencia al estimar cau-
salidad, puede abrir la puerta para la implementacién segura de un modelo que
pueda estimar o predecir causalidad de manera similar a la que se hace natu-
ralmente. Ademads, de encontrar que el modelo es adecuado, podria proponerse
su complementacién con el aprendizaje de las relaciones causales, a fin de te-
ner un método que aprenda causalidad y pueda dotar entes artificiales de ese

conocimiento, siendo asi, un gran aporte para la investigacién y la TA.

3.5. Hipotesis

La intervencién de variables en Redes Bayesianas a través del operador-do

permite determinar si una variable es causa potencial de su efecto.

3.4. Objetivos

3.4.1. Objetivo general

Validar la precision del operador-do para estimar causalidad a partir de la

intervencién de variables en Redes Bayesianas.

3.4.2. Objetivos especificos

= Validar con los expertos las Redes Bayesianas obtenidas con los algorit-
mos tradicionales de IA, para determinar la congruencia de las relaciones

causales.
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= Extraer las rutas causales de cada RB y calcular las probabilidades causales
a partir de ellas.

= Comparar las probabilidades no causales (observacionales) con las nuevas
probabilidades (causales) para determinar la posible existencia de causas

potenciales a partir de la intervencion.

» [dentificar los casos en los que la intervencién de variables detecta correc-
tamente causalidad.

= Proponer mejoras al método para que el aprendizaje causal se realice lo

mds parecido al que se realiza de manera natural.
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Esta seccidn se describe el disefio estadistico bajo el que se realizd la in-
vestigacién. Para hacerlo mds claro se dividid en dos etapas; la primera hace
referencia a la recoleccién de las unidades de estudio; la segunda, al disefio ex-
perimental, donde se especifica el planteamiento detallado bajo el cual se realizd

el experimento.

41. 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. La
seleccién de las unidades experimentales se conformd por un conjunto de bases
de datos “causales’, que por conocimiento experto se sabe contienen relaciones
causales entre algunas de las variables. La validacién de las relaciones causales
en las RB’s estuvo a cargo de los expertos que proporcionaron la informacién

y/o literatura donde se explicaba la existencia de éstas.

Para fines de la investigacién no se incluyd el andlisis arbitrario de datos, ya
que a sugerencia del autor del método [23] es indispensable la validacién de las
relaciones causales contenidas en las RB’s; lo anterior, debido a que las técnicas
tradicionales de TA utilizadas para su construccién, no contienen aprendizaje cau-

sal.

32
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El colectivo de estudio se conformd por un total de 8 bases que se describen
en la Tabla 4.1.

[ No. | Base | Variables | Casos | Variables a intervenir | Efectos |
1 Integridad ecoldgica 23 290,687 6 4
2 | Integridad ecoldgica-municipios 22 2,457 6 4
3 Cdncer de mama-prospectiva 12 322 3 1
4 | Cdncer de mama-retrospectiva 12 692 3 1
5 Niveles de expresidén genética 12 31 3 1
6 Busqueda de solucién éptima 6 567 2 1
7 SEWELL & SHAH 5 101318 1 1
8 Datos sintéticos Bayesial.ab 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, por
lo que la muestra total fue de 61 unidades y, cada corrida experimental se realiza

fijando un valor de la variable intervenida (ver Tabla 4.1).

4.2. Métodos

En este apartado se presentan los paquetes y librerias que se utilizaron para
llevar a cabo el experimento.

4.2.1. Pre-procesamiento de los datos

La estrategia de pre-procesamiento consistié en la discretizacidon de las va-
riables de tipo cuantitativo; para ello, se hizo uso del software Weka versién
3.8.2. Este es un software gratuito implementado en Java y presenta al usuario
una amplia gama de algoritmos para pre-procesamiento, clasificacion, agrupa-
cidn, asociacion y visualizacion de datos. Las herramientas que se usaron para el
pre-procesamiento se describen a continuacién.
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4.21.1. Discretize

Algoritmo de discretizacién basado en Minimun Description Length (MDL),

para convertir un conjunto de datos cuantitativos en nominales.

» Discretize supervisado: Toma en cuenta el nimero de atributos de la clase
y su distribucién sobre el conjunto de datos. Para determinar el tamafo

oOptimo de las categorias hace uso de la ecuacién 4.1 [6]:

logs(N —1) N A(A, T;S)
N N

Gain(A, T;S) > (4.1)

donde,

A atributos de tipo cuantitativo.

T punto de corte.

S sub-conjunto de ejemplos para la particién.
N numero de ejemplos.

» Discretize no supervisado: Toma en cuenta el nimero de categorias espe-
cificadas por el usuario para llevar a cabo la discretizacién.
4.21.2. CAIM

Discretizador para andlisis supervisado; disefiado para maximizar la interde-
pendencia de los atributos de clase y generar un niimero minimo de intervalos
discretos. No requiere la definiciéon del nimero de categorias [13].

Algoritmo CAIM. (Pseudocédigo)

Entrada. M conjunto de datos, C clases y F; atributos continuos.

Para cada F; realizar.
Paso 1.

= Encontrar en valor minimo (dy) y el valor mdximo (d,).
» Formar un conjunto de todos los valores distintos de F;, en orden ascen-

dente.
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= Crear una variable B que contenga: el minimo (dy), el maximo (d,) y todos
los valores intermedios sin repetir.

» Crear una variable D : [dy,d,] para contener el esquema de discretizacién.

» Establecer la variable GlobalCaim = 0.

Paso 2.

m Iniciar K = 1.

Provisionalmente agregar un limite de B que no se encuentren ya en D y

calcular su correspondiente valor CAIM.

Aceptar el limite que posea el valor de CAIM mads alto.

Si (CAIM > GlobalCAIM o K < C) actualiza D con el limite aceptado en el
paso anterior y establece GlobalCAIM = CAIM, sino terminar el proceso.
Establecer K = K + 1.

Salida. Variable D con los valores discretizados.

La ecuacién 4.2 muestra el cédlculo del valor de CAIM.

Zn max;
r=1 M,r

n

CAIM(C, D|F) = (4.2)

4.2.2. Implementacion del algoritmo

La implementacién detallada del algoritmo propuesto en este trabajo de tesis,
se presenta en el disefio experimental. Se llevd a cabo en el lenguaje de progra-
macién R, haciendo uso de las librerias y funciones descritas en las tablas 4.2 y
4.3.
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| Librerias | Funciones | Uso
hc Crea la estructura de la RB utilizando Hill Climbing.
bnlearn bn. fit Ajusta los pardmetros de la RB dada la estructura.
modelstring Construye el modelo de la RB (expresion de probabilidad conjunta).
. plot Genera la RB gréfica.
igraph

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 expresiéon de probabilidad causal via reglas de inferencia causal.

gRain

querygrain

Calcula via propagacién, la probabilidad de una variable dada otra.

Tabla 4.2: Librerias y funciones R.

| Funciones | Pardmetros | Uso |

score Indica la métrica para la construccion de la RB (BIC o K2).
hc whitelist Listado de relaciones permitidas en la RB.

blacklist Listado de relaciones no permitidas en la RB.
bn fit method Método para la estimacion de las tablas de probabilidad (mle).
querygrain | type Indica el tipo de probabilidad que se desea consultar.

Tabla 4.3: Funciones y pardmetros R.

En las siguientes secciones se presentan los algoritmos, métodos y métricas

utilizados en las funciones y pardmetros descritos en las tablas 4.2 y 4.5.

4.2.21.

Algoritmo Hill-Climbing

Es un algoritmo de busqueda que intenta encontrar el valor 6ptimo de una

funcién, para lo que realiza una evaluacién de todos los vecinos de un estado

actual y toma aquel con mejor puntuacién, continuando con la busqueda de so-

luciones con mejor puntuacién [26].

Hill-Climbing.

(Pseudocodigo)

Entrada. Funcién a optimizar f(x) y valor inicial x;.

» Seleccionar un valor vecino x; del espacio de busqueda y evaluarlo f(x).

= Si el punto evaluado x; es mejor que el punto inicial x;, se sustituye por el

original, sino, se selecciona otro vecino del espacio de busqueda y se evalta.

= Repetir el proceso hasta que ya no haya mejorias en f(x) o hasta que se

alcance un nimero predefinido de iteraciones.
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Salida. f(x) optimizada.

4.2.2.2. Meétrica BIC

El Criterio de Informaciéon Bayesiano (BIC) es una métrica para la selecciéon
de modelos entre un conjunto finito de estos. Se basa, en parte, en la funcién
de probabilidad. Cuando se ajustan modelos, es posible aumentar la probabilidad
agregando pardametros, pero hacerlo puede resultar en un sobreajuste. El BIC
resuelve este problema introduciendo un término de penalizacién para el niime-

ro de pardmetros en el modelo.

Algunas caracteristicas de la métrica BIC son:
= Puede medir la eficiencia del modelo parametrizado en términos de pre-
diccion.
» Penaliza la complejidad del modelo, en términos del nimero de pardmetros.

» Es aproximadamente igual al MDL pero con signo negativo.

La ecuacién 4.3 muestra el célculo del valor BIC.
BIC(M|D) = —2log p(D|M, 8) + KylogN (4.3)

donde,

M es el modelo.

D los datos.

6 ntimero de pardmetros a ser estimados.

Ky es la dimensionalidad 6 para el modelo M.

4.2.2.3. Meétrica K2

El algoritmo K2 se derivd como resultado de un enfoque bayesiano para
aprender una RB a partir de los datos. Se obtiene al asumir distribuciones a

priori uniformes en los valores de un atributo, para cada instancia de sus padres

[1].
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La ecuacién 4.4 muestra la estimacién de K2.

E=1_.
K2(xi|pa;) ]_[N +rl—1 —Nijk! (4.4)

i

donde,

Cada variable aleatoria x; puede tomar r; posibles valores.

pa; son los padres de x;.

Nij numero de casos en la base para el que x; estd en su k-ésimo valor y pa; en

su j-ésima instancia.

4.2.2.4. Estimador de mdaxima verosimilitud - MLE

Es un método general muy potente para hallar estimadores puntuales. El es-
timador puntual de mdxima verosimilitud se define como el valor de a que hace

maxima la funcién de verosimilitud L [9].

Sea f(x,a) la funciéon de probabilidad de una variable aleatoria X, y sea X la
distribucién de probabilidad de la poblacién. La distribucion de probabilidad con-
junta de una muestra de tamano n de la poblacidon, se denota por la ecuacion
4.5.

L(Xy, Xo, ..., Xn;a) = f(Xq, Xo, ..., X a) = f( Xy, a)f (Xo, a)...f(X,, ) (4.5)

Donde cada X; es independiente del resto y representa cada elemento de la

muestra.
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En este apartado se presenta la metodologia bajo la que se llevd a cabo el
proyecto de investigacion, iniciando por la descripcién detallada para la seleccion
de la muestra, los algoritmos, funciones, librerias, el planteamiento del disefio

experimental y la propuesta de andlisis estadistico de los datos.

5.1. Diseno experimental

Se disenid un solo tratamiento para el experimento y se aplicd a todas las
unidades experimentales. El tratamiento cuenta con un solo nivel que consiste
en la intervencidén a una variable en la red, fijando para cada corrida un valor

especifico (do(x)) de la variable intervenida.

Cada corrida experimental se llevd a cabo en tres etapas. La primera consis-
tid en la construccién de la RB, la segunda en la busqueda de la posible ruta
causal y la tercera en la estimacién de la probabilidad causal. A continuacién, se

describe el disefio del algoritmo y las etapas en las que se corrié el experimento '.

Fase 1. (Generacién de Redes Bayesianas).

ITotas las librerias mencioandas en esta seccién se describen en la Tabla 4.2.

39
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El modelo de intervenciéon de variables que se implementd, es un método di-
sefiado Unicamente para variables discretas. En caso de contar con variables de

tipo cuantitativo, se requiere realizar un pre-proceso de discretizacion (4.2.1).

= La entrada del algoritmo es un conjunto de datos discretos separados por

comas en formato CSV.

= La construccion de la RB se realiza con la libreria hc, indicando: el conjunto
de datos, la métrica y las restricciones (estas ultimas son opcionales para

generar la RB).

La generacién de las tablas de probabilidad condicional, el modelo y la im-

presién de la red, se realiza con las siguientes librerias: bn.fit, modelstring

y plot.
= Una vez obtenida la RB y previo a la intervencidn, se realiza la validacién

de las relaciones causales con el experto.

En caso de que las relaciones en la red no reflejen una coincidencia causal
de acuerdo con el conocimiento del experto, se pueden ajustar los para-
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 (blacklist

y whitelist).

m La salida de esta fase es la RB validada.

Fase 2. (Busqueda de Rutas Causales).
= La entrada de esta parte del algoritmo es la RB generada en la Fase 1.

= La funcién arcs crea el listado de relaciones (arcos) en la RB, con graph.data.frame

se le da formato al listado para usarlo como férmula a la siguiente entrada.

» La Ruta Causal se extrae con la funcién causal.effect, indicando la variable
a intervenir (causa), la variable efecto * y el conjunto de las relaciones en

’La causa y el efecto son variables declaradas en el algoritmo.
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la RB (extraidos en el punto anterior). °.

= En caso de existir Ruta Causal (RC), ésta se presenta de acuerdo a la ecua-

cién b.1:

‘sum_{x;, x; FP(y|xr, 11, ;) P(x;| e Pxi| xp)” (5.1)

Donde x;, x;, x, denotan variables de la RBC, que no son el efecto; el efecto

lo representa la variable y.

» Si se desea visualizar el DAG G mutilado se usa la funcién plot, eliminando
todos los arcos que llegan a la variable intervenida y coloreando los nodos
que se encuentran en la expresién 5.1.

A partir del grafo es posible observar los nodos que se encuentran in-
volucrados en la RC, ademads hace visible el cumplimiento de autonomia de

los mecanismos, mencionado en la seccién 2.2.

» La RC 5.1 es la salida de esta fase °.

Fase 3. (Calculo de las probabilidades causales).

= La entrada para esta parte del algoritmo es la RC obtenida en la Fase 2

(ecuaciéon 5.1) y el valor que se va a intervenir do(X = x) °.

= Para calcular las tablas de probabilidad causal, se descompone la expresién
causal (ecuacion 5.1). Separando las probabilidades condicionales y la suma

sobre las que correrd el calculo.

= Calcular -a partir de los datos- las tablas de probabilidad condicional para
cada elemento de la expresién causal (ecuacién 5.1).

La busqueda de la Ruta Causal corresponde a la definicién descrita en la seccién 2.4.1

“En algunos casos aparecen nodos desconectados, esto se debe al ajuste del modelo (seccién
2.3). Los nodos desconectados son los padres de la variable intervenida, definida en la ecuacién
F; (2.41) como la fuerza de la intervencién.

En esta fase del algoritmo no se hace uso de los datos con los que se generd la red.

SEl valor do(X = x) es un valor especifico de la variable declarada para intervenir.
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= Generar tablas intervenidas. Eliminar de las tablas de probabilidad -donde
aparece la variable intervenida- los renglones diferentes al valor de inter-

venciéon do(X = x).
m Realizar la normalizacién de cada tabla intervenida.

= Con las tablas normalizadas y la suma representada en la RC se calculan

las probabilidades causales.

Estas se obtienen para todos los valores del efecto y la suma debe ser

igual a 1.

= A partir de este punto se realiza el cdlculo de los efectos causales y el Factor

de Bayes.
El cdlculo de los efectos se realiza de acuerdo con la ecuacioén 2.17.

El Factor de Bayes se calculé tomando como Modelo 1 el valor izquier-
do del efecto causal y Modelo 2 el valor derecho.

Con la funcién querygrain se extrae, via propagacién, la probabilidad de
observacién para P(efecto|causa = x) fijando a la causa el valor que se

dio para intervenir la variable.

h.2. Analisis estadistico

Con la finalidad de realizar un andlisis adecuado que permita obtener conclu-
siones vdlidas, es necesario describir el andlisis de datos.

Se realizaron gréaficos univariados para explorar el comportamiento de los da-
tos, basados en gréficos de barras para las variables cualitativas, que permitieron

visualizar las diferencias entre las probabilidades observacionales y causales.

El andlisis para la comparacién de las probabilidades causales se llevd a cabo
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con el cdlculo del Factor de Bayes y los Efectos Causales. Estos ultimos fueron
definidos en la seccidén 2.9 y el Factor de Bayes se describe a continuacidn.

5.2.1. Factor de Bayes

El Factor de Bayes (FB) es la relaciéon que existe entre la probabilidad de
una hipétesis y otra. Puede ser interpretado como una medida de fuerza a favor
de una hipdtesis (modelo) sobre dos hipotesis que estdn en competencia, y estd

denotado por la ecuacién 5.2 [11].

_ P(D|H,)

"B = poim)

(52)

El FB puede tomar cualquier valor positivo y una forma de interpretarse esta
dada por lo indicado en la Tabla 5.1 [11]:

| Factor de Bayes | Interpretacion |
>100 Evidencia extrema para H1
30 =100 Evidencia muy fuerte para H1
10 - 30 Evidencia fuerte para H1
5-10 Evidencia moderada para H1
1-3 Evidencia anecdética para H1
1 Sin evidencia
1- 0.33 Evidencia anecdética para HO
0.35 - 0.1 Evidencia moderada para HO
0.1 - 0.03 Evidencia fuerte para HO
0.03 - 0.01 Evidencia muy fuerte para HO
<0.01 Evidencia extrema para HO

Tabla 5.1: Valores de corte para interpretaciéon del FB.
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Resultados

6.1. Corridas experimentales

En esta seccidén se presentan los resultados de las intervenciones realizadas

a las variables propuestas por los expertos.
Base Integridad ecoldgica

Para realizar el andlisis de esta base de datos primero se discretizaron las varia-
bles cuantitativas. A solicitud del experto se realizaron 5 categorias por variable;
para la construccién de la RB se utilizé Hill-Climbing y BIC, la RB obtenida se
muestra en la Figura 6.1. Las variables propuestas por el experto para intervenir
son:

= landtrans
= hactapex

= hsavoid

= roadavoid
» highavoid
= henvapex

44
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Figura 6.1: RB de la base Integridad Ecoldgica.
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Figura 6.2: RB de la base Integridad Ecoldgica interviniendo
la variable landtrans. Los nodos en rosa muestran la RC
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Los resultados que se presentan a continuacién corresponden a la interven-
cién 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” y
el efecto “intecol’, donde los nodos en color rosa representan la RC. A partir de
esta red, es posible comprobar el supuesto de autonomia, ya que al realizar la
mutilaciéon de la RB y buscar a través de los criterios de inferencia, el modelo
asegura contener unicamente los nodos involucrados, sin afectar el resto de las
conexiones. Otra caracteristica a resaltar de esta RBC son los 3 nodos que se en-
cuentran desconectados; hay que recordar que esto se debe al ajuste del modelo

presentado en la seccidn 2.3.

La nueva expresién de probabilidad obtenida a partir de la RBC de la Figura

6.1 es la siguiente:

“sumdivfun,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 expresiéon (6.1) se extrajeron las probabilidades causales, fijando

los valores para do(landtrans).

La Tabla 6.1 presenta las probabilidades antes y después de la intervencién para
un valor do(landtrans = (—inf — 0,2)), donde se puede apreciar una igualdad
al observar e intervenir la variable, lo que puede dar indicios de que el valor
intervenido no es una causa potencial de la variable intecol. Se intervinieron el
resto de valores que toma la variable landtrans. Los resultados se muestran en
las tablas 6.2, 6.3, 6.4 y 6.5.
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| eiclas | Probabilidad RB | Probabilidad RC |
high 049 0.49
low 0.06 0.06
medium 0.18 0.18
transformed 0.27 0.27

Tabla 6.1: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landfrans =
(—inf —0,2) y el efecto eiclas.

| eiclas | Probabilidad RB | Probabilidad RC |

high 0.04 0.02

low 0.10 0.06
medium 0.07 0.03
transformed 0.79 0.89

Tabla 6.2: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landfrans
(0,2 —0,4) y el efecto eiclas.

eiclas | Probabilidad RB | Probabilidad RC |
high 0.01 0.00
low 0.06 0.02
medium 0.02 0.00
transformed 0.91 0.98

Tabla 6.3: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landtfrans
(0,4 —0,6) y el efecto eiclas.

eiclas | Probabilidad RB | Probabilidad RC |
high 0.01 0.00
low 0.02 0.01
medium 0.01 0.00
transformed 0.96 0.99

Tabla 6.4: Probabilidades observadas y causales para la variable causa landtrans
(0,6 —0,8) y el efecto eiclas.
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| eiclas | Probabilidad RB | Probabilidad RC |

high 0.00 0.00

low 0.00 0.00
medium 0.01 0.01
transformed 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 la
probabilidad causal, como se puede apreciar en ella, la variable landtrans pro-
duce cambios en la variable inecol inicamente cuando toma valores entre 0,2 y

0,8, siendo mas fuertes en el rango 0,6 — 0,8.
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L
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m<0.2 m0204 m04-06 0.6-0.8

Figura 6.3: Distribucién de valores donde la variable landtrans causé cambios al inter-
venir inecol.

El Factor de Bayes y los Efectos Causales asociados a estas intervenciones se
muestran a continuacién (tablas 6.6, 6.7, 6.8 y 6.9).
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‘ eiclas = high ‘ H1 ‘ HO ‘ FB ‘ EC ‘
(-inf-0.2] | (0.2-0.4] | 25 | Evidencia fuerte para H; | 0.47 | Causa Generativa - Apoya H;
(0.4-0.6] | (-inf-0.2] | O | Evidencia extrema para Hy | -0.49 | Causa Preventiva - Apoya Hp
(0.6-0.8] | (-inf-0.2] | O | Evidencia extrema para Hy | -0.49 | Causa Preventiva - Apoya Hy
do(landtrans) | (0.8-inf) | (-inf-0.2] | 0 | Evidencia extrema para Hy | -0.49 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.4-06] | (0.2-0.4] | O | Evidencia extrema para Hy | -0.02 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.6-0.8] | (0.2-0.4] | O | Evidencia extrema para Hy | -0.02 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.8-inf) | (02-0.4] | O | Evidencia extrema para Hy | -0.02 | Causa Preventiva - Apoya Hy

Tabla 6.6: FB y EC para los valores de landtrans cuando el efecto es igual a high.

[eiclas=low [ HT [ HO ] B \ EC \

(-inf-0.2] | (0.2-0.4] | 1 Sin evidencias 0 No es causa
(-inf-0.2] | (0.4-0.6] | 3 | Evidencia anecddtica para Hy | 0.04 | Causa Generativa - Apoya H;
(-inf-0.2] | (0.6-0.8] | 6 | Evidencia moderada para H; | 0.05 | Causa Generativa - Apoya H;
(0.8-inf) | (-inf-0.2] | 0 | Evidencia extrema para H, | -0.06 | Causa Preventiva - Apoya Hy

do(landtrans) (02-0.4] | (0.4-0.6] | 3 | Evidencia anecddtica para Hy | 0.04 | Causa Generativa - Apoya H;
(02-0.4] | (0.6-0.8] | 6 | Evidencia moderada para H; | 0.05 | Causa Generativa - Apoya Hy
(0.8-inf) | (0.2-0.4] | 0 | Evidencia extrema para Hy | -0.06 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.4-0.6] | (0.6-0.8] | 2 | Evidencia anecddtica para Hy | 0.01 | Causa Generativa - Apoya Hy
(0.8-inf) | (0.4-0.6] | 0| Evidencia extrema para Hy | -0.02 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.8-inf) | (06-0.8] | 0 | Evidencia extrema para Hy | -0.01 | Causa Preventiva - Apoya Hy

Tabla 6.7: FB y EC para los valores de landfrans cuando el efecto es igual a low.

‘ eiclas = medium ‘ H1 ‘ HO ‘ FB ‘ EC ‘
(-inf-0.2] | (02-0.4] | 6 | Evidencia moderada para H; | 0.15 | Causa Generativa - Apoya H;
(0.4-0.6] | (inf-02] | 0 | Evidencia extrema para Hy |-0.18 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.6-0.8] | (inf-02] | 0 | Evidencia extrema para Hy |-0.18 | Causa Preventiva - Apoya Hy
do(landtrans) (0.8-inf) | (-inf-02] | 0 | Evidencia extrema para Hy |-0.18 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.4-0.6] | (0.2-0.4] | 0| Evidencia extrema para Hy | -0.03 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.6-0.8] | (0.2-0.4] | 0| Evidencia extrema para Hy |-0.03 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.8-inf) | (0.2-0.4] | 0 | Evidencia extrema para Hy |-0.03 | Causa Preventiva - Apoya Hy

Tabla 6.8: FB y EC Causales para los valores de landfrans cuando el efecto es igual a
medium.

[eiclas = transformed | H1 | HO | FB \ EC |

(-inf-0.2] | (0.2-0.4] | 0.30 | Evidencia anecddtica para Hy | -0.62 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(-inf-0.2] | (0.4-0.6] | 0.27 | Evidencia anecdética para Hy | -0.71 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(-inf-0.2] | (0.6-0.8] | 0.27 | Evidencia anecdética para Hy | -0.72 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(-inf-0.2] | (0.8-inf) | 0.27 | Evidencia anecdética para Hy | -0.72 | Causa Preventiva - Apoya Hy

doflandtrans) (0.2-0.4] | (0.4-0.6] | 0.90 | Evidencia anecdédtica para Hy | -0.09 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.2-0.4] | (0.6-0.8] | 0.90 | Evidencia anecddtica para Hy | -0.09 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.2-0.4] | (0.8-inf) | 0.90 | Evidencia anecddtica para Hy | -0.10 | Causa Preventiva - Apoya H
(0.4-0.6]) | (0.6-0.8] | 0.98 | Evidencia anecddtica para Hy | -0.01 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.4-0.6] | (0.8-inf) | 0.98 | Evidencia anecddtica para Hy | -0.01 | Causa Preventiva - Apoya Hy
(0.6-0.8] | (08-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 fransformed.
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A partir de las diferencias entre las probabilidades observadas y causales, ast
como 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 valores
entre 0.2 y 0.8.

Como se mencioné anteriormente, cada intervencién de una variable fijando
un valor especifico de ella se considera una corrida experimental. Para el caso
de la base integridad ecoldgica se realizdé una corrida para cada variable sugerida
por el experto -mencionadas al inicio de esta seccién- como posible causa, en-
contrando unicamente RC para landtfrans, que es para la que se presentan todos
los resultados. De igual forma se realizaron las corridas para las otras variables
sugeridas como efectos (ailclass, ai2class y ai3class), las cuales dieron resultados

muy parecidos al que se presenta en esta seccion.
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Cancer de mama

La base de datos cédncer de mama Unicamente necesitd realizar la discretiza-
cién de la variable edad. El algoritmo de busqueda y medicién utilizado para

crear la RB es el mismo que el usado en la base anterior.

Las variables sugeridas para intervenir son:

= Age
m X3D
m Size

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

lo representa se muestra en la Figura 6.5:

ICL

Naked

Figura 6.4: RB de la base cdncer de mama muestra prospectiva.
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()

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

S

La variable intervenida Size toma dos valores en el conjunto de datos, en las
tablas 6.10 y 6.11 se muestran los resultados de la intervenciéon para todos los

valores del efecto.

| Outcome | Probabilidad RB | Probabilidad RC |

Benign 0.83 0.55
Malignant 047 0.45

Tabla 6.10: Probabilidades observadas y causales para la variable causa Size = Absent
y el efecto Outcome.

| Outcome | Probabilidad RB | Probabilidad RC |

Benign 017 018
Malignant 0.83 0.82

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

En la Figura 6.6 se muestran las diferencias relacionadas con la observacion
y la intervencién de la variable Size. Como se puede apreciar, cuando el valor
de la variable Size es Present los cambios hacia ambos valores del efecto son
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minimos, por lo que se podria pensar que ésta no es una causa potencial, sin
embargo, cuando la variable Size toma el valor Absent ésta si muestra cambios
notables, lo que puede dar indicios de una posible causa potencial para los valores
del efecto.

40%
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Benign Malignant
-20%

Porcentajede cambio en las
probabilidades

-40%

Absent M Present

Figura 6.6: Distribuciéon de valores donde la variable Size causd cambios al intervenir
Outcome.

Para identificar qué tan fuerte es el efecto y contrastar la hipdtesis para los
valores intervenidos, se calcula el Factor de Bayes y los Efectos causales. Los

resultados se presentan en las tablas 6.12 y 6.13.

[ Outcome = Beningn [ H1 | HO | FB | EC |
\ do(Size) | Present [ Absent | 0.33 | Evidencia anecdética para Hp [ -0.37 [ Causa Preventiva - Apoya Hj |

Tabla 6.12: FB y EC para los valores de Size cuando el efecto es igual a Beningn.

[ Outcome = Malignant | H1 | HO | FB \ EC |
\ do(Size) | Present | Absent | 1.82 | Evidencia anecdética para H; | 0.37 | Causa Generativa - Apoya H, |

Tabla 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 Oufcome
toma fuerza cuando Size = Presente y Outcome = Malignant, asimismo
cuando Size = Absent el efecto sobre Outcome se ve reflejado en el valor

Beningn.
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Niveles de expresion genética

Otra base analizada fue Niveles de expresiéon genética. Para llevar a cabo el
andlisis con este conjunto de datos, fue necesario realizar la discretizacién de
todas las variables de la base (en Weka con el algoritmo CAIM). Posteriormente
se generd la RB correspondiente. Las variables propuestas por el experto para

intervenir son las siguientes:

= X205207_at_IL6
» X217904_s_atBACE1
n X201743_at_CD14

La RB de estos datos se muestra en la Figura 6.7 y la RBC resultado de mutilar el
grafo para la variable causa X217904_s_atBACE1 y el efecto X212884_x_atAPOE

se presenta en la Figura 6.8.

La expresioén de probabilidad causal para esta intervencion es:

“sum_X201743_at_CD14P(X212884_x_atAPOE|X217904_s_atBACE1,

6.2
X201743_at_CD14)P(X201743_at_CD14|X217904_s_atBACE1)") 62)

Las tablas 6.14 y 6.15 muestran la probabilidad para todos los valores del efecto
X212884_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 expresién genética.

x:cu_s

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 los
cambios entre la probabilidad observada y la probabilidad causal no son fuertes,
por lo que se podria pensar que la variable BACE1 no es una causa potencial de

APOE y para corroborarlo se calcula el FB y los EC correspondientes.

APOE =(319.22 - 387.64) H1 HO FB EC
do(X217904_s_atBACE1) | (166.94 - 221.33) | (221.33 - 493.43) | 3.4 ‘ Evidencia moderada para H; | 0.4 ‘ Causa Generativa - Apoya H

Tabla 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 estimacién de los EC y el FB se puede decir que la fuerza con la
que X217904_s_atBACE1 = (166.94 - 221.33) causa X212884_x_atAPOE = (387.64
- 807.86) es moderada.

APOE = (387.64 - 807.86) H1 HO FB EC
do(X217904_s_atBACE1) | (166.94 - 221.33) | (221.33 - 493.43) | 0.6 \ Evidencia anecdoética para Hy | -0.4 \ Causa Preventiva - Apoya Hy

Tabla 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 anecddtica.

Los resultados anteriores muestran algunos ejemplos de RBC y los valores de
probabilidad que se extrajeron a partir de las intervenciones. Pero como se men-
ciond anteriormente, los algoritmos para crear las RB no tienen alcance sobre el
aprendizaje de las relaciones causales, por lo que algunas RB’s no son aptas para
la intervencién. Para ello se analizan algunos ejemplos en el siguiente apartado.
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Base de datos Integridad ecolégica municipios

La RB que se muestra en la Figura 6.9 fue obtenida al igual que el resto de
las redes con un algoritmo tradicional de IA. Esta base no pasd la prueba de
validacion de las relaciones causales por parte del experto y tampoco cumple

con las condiciones para aplicar las reglas de inferencia.

zonas urbanas

actividad humana

asd N PRSI e o e

indeg2

indeg3 Agnicultura nmgacion

hutntes inhospitos

conectifidad habitat

fuezn |31'lr.uihIHEJ'L‘JELL'h'HﬂHIhljﬂC.a

habitat remanente

e
A
riqueza.depredadores Cultivos

conectividad trofica

espcialidad.del habitat
séleccion.de hibitat

a0 carreteras

evilgcion camppos

Figura 6.9: RC de la base Integridad ecoldégica-municipios.

De acuerdo con la propuesta para la intervenciéon 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 un

efecto). Las limitaciones que presenta esta red se describen a continuacion:
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1. La variable evitacién.caminos (nodo verde marcada en 6valo) cuenta con un
padre, pero no tiene predecesores, por esta razén al realizar la mutilacién
no hay una ruta que lleve hacia el efecto Integerl (nodo rosa en cuadro

r0jo).

2. La variable diversidad.funcional (nodo azul encerrado en évalo) cuenta con
un padre y 4 hijos, sin embargo, al realizar la mutilacién todo el conjunto
de nodos descendientes de ésta se desconectan de la red, por lo que no

existe ninguna ruta que vaya desde la causa al efecto.

3. Otra limitacién es con el efecto Indeg 1, para encontrar una ruta adecua-
da es necesario aplicar las reglas de inferencia. Si observamos la variable
efecto (nodo rosa encerrado en cuadro rojo), ésta tiene dos ancestros uni-
camente, y no hay alguna otra conexién que cree un vinculo entre el nodo

efecto y las causas.

A partir de los ejemplos anteriores se puede apreciar cdmo la intervencion de
variables puede ser un método no muy eficiente en la estimacién causal ya que
en algunos casos requiere de la manipulaciéon de los algoritmos o peor aun,

manipulacién de la RB para representar las relaciones causales adecuadamente.

6.1.1. Otros resultados

Con la finalidad de validar la implementacién del algoritmo para la interven-
cién de variables, se realizaron pruebas con algunas bases datos en Bayesialab

y se compararon los resultados.

El primer ejemplo corresponde a una base de datos hipotética presentada en
el libro Bayesian Network & Bayesial.ab [2] para mostrar como funciona el pa-
quete. La estructura de la RB que se muestra en la Figura 6.10 inciso a) se obtuvo
en R y fue necesario indicar las relaciones de manera manual para obtener una

red idéntica a la del ejemplo del libro (inciso b).

A partir de la RB se realizd la intervencién de la variable X2_Treatment en
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X1_Gender
X2_Treatment
X1_Genyger X2_Areatment
X3.0
Y X3_Outcome
(a) Generada en R (b) Generada en BayesialL.ab

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 | BayesiaLab |
do(X2_Treatment) No (0) | Yes (1) | No (0) | Yes (1)
X3_ Outcome = Patient Did Not Recovered (0) | 0.51 0.59 051 0.59
X3_ Outcome = Patient Recovered (1) 0.49 0.41 0.49 0.41

Tabla 6.18: Comparacién 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 los

EC también lo son.

Para asegurar que los resultados obtenidos con ambas implementaciones siem-
pre son iguales, se probd con otros conjuntos de datos reales. Cabe hacer men-
cién que no se realizaron comparaciones con todas las bases ya que para hacer
que las redes coincidan en ambos sistemas deben ser dibujadas a mano, por lo

que se probd solo con aquellas que contenian menor niimero 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 solucién

Optima.

Probabilidad_

GAP
Rango

Probabilidad_

(a) Generada en R (b) Generada en BayesiaLab

Figura 6.11: RBC generadas en dos implementaciones para la base Busqueda de solucién
Optima.

Una vez obtenidas las redes en ambos sistemas, se procedid a intervenir un par
de variables sugeridas por el experto, para posteriormente calcular y comparar
las probabilidades causales. Los resultados mostraron diferencias minimas que
no se consideran alarmantes, ya que pueden atribuirse al método de célculo usa-
do en BayesiaLab para la estimacién de las tablas de probabilidad de la RB (ver
Tabla 6.19).

| Probabilidades Causales | R ‘ BayesiaLab ‘
do(GAP) 0.0 - 0.001975 | 0.001975-0.00348150 | 0.0 - 0.001975 | 0.001975-0.00348150
Probabilidad = 0.01 - 0.25 0.44% 0.26 0.44 0.27
Probabilidad = 0.26 - 0.50 0.28 0.47 0.29 0.50
Probabilidad = 051 - 0.75 0.26 0.21 0.27 0.23

Tabla 6.19: Comparacién de probabilidades causales en R y Bayesial.ab.

Un altimo ejemplo para comparar con Bayesialab se hizo con los datos de la
base SEWELL & SHAH [3] (ver Figura 6.12 y la Tabla 6.20).
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PE

SEX

@»

CP

(a) Generada en R (b) Generada en BayesialLab

Figura 6.12: RBC generadas en dos implementaciones para la base SEWELL & SHAH.

‘ Probabilidades Causales ‘ R ‘ Bayesial.ab ‘
do(PE) low | high | low | high
CP = No 092 | 049 | 092 | 0.48
CP=VYes 008 | 0651 | 0.08 | 052

Tabla 6.20: Comparacién 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 algoritmo

en R y el software Bayesial.ab son consistentes.
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Discusion

El término causalidad puede resultar tan familiar que todos en algin momen-
to creemos entender el tema, este trabajo refleja cémo su estudio y entendimiento

puede resultar muy complejo.

Como se observd, el operador de intervencidén permite realizar el cdlculo de
la probabilidad causal de un valor, sobre una variable que posiblemente sea su
efecto. Se probd cémo ese cdlculo se realiza tinicamente 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 cémo las probabilidades
observadas cambiaban con la intervencion, dando indicios de causalidad. Incluso
se pudo estimar el efecto causal a partir de la intervencidn, entendiendo que éste
no es otra cosa mds que la fuerza con la que la intervencién de una variable

causa un efecto sobre otra.

No hay que olvidar que el operador siempre requiere del apoyo experto para
dar direccién a las relaciones y validarlas, por lo que su uso no estd recomenda-
do para la buisqueda de las relaciones o para estimaciones causales en redes no
validadas.

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 conjunto
de relaciones complicadas que de primera instancia no son amigables, y podrian
impedir la intervencion de variables a partir del operador, por lo que se descartd
como opcién para la creacién de las redes.

Bayesial.ab implementa el operador de intervencién y permite acceder a las
probabilidades causales, pero en su documentacién no se encontraron pruebas
de la busqueda de las rutas y el cdlculo de probabilidades causales, por lo que
unicamente se utilizd para comparar los resultados, a fin de validar la implemen-

tacion del algoritmo mas no del operador.

Es importante recalcar que debido a que la construcciéon de las RB's se reali-
76 con algoritmos tradicionales de IA, no se dio direccién a todas las relaciones
en cada red, sino solo a aquellas que el experto considerd altamente importantes,
originando que en muchos casos las rutas causales no se pudieran encontrar y

las 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 nuevo
cdlculo que mateméticamente requiere del cumplimiento de ciertas condiciones,
permitié corroborar cdbmo obtener una probabilidad de intervencién -que el au-
tor considera como causal- es posible.

Finalmente, recordando la escalera de la causalidad presentada en la Figura 1.1, la
intervencién de variables se encuentra en el segundo nivel del aprendizaje causal,
por lo que es necesario apoyarse del conocimiento natural (experto) para poder
llegar a éste, dando a las redes las relaciones adecuadas antes de la intervencion.
Partiendo de esto y de los resultados obtenidos, el operador de intervencién no
es considerado una herramienta para encontrar causalidad en las redes, sino mds
bien, el operador es una herramienta para estimar causalidad a partir de RB's
con relaciones causales, que asegura encontrar rutas adecuadas que contengan
solo las variables que influyan desde la intervencién hasta el efecto.
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Conclusiones y trabajo futuro

La intervencién de variables a través del operador-do demostrd ser un buen
método de estimacién causal cuando las condiciones para la intervencién se cum-

plen.

El objetivo principal de la investigacion fue la validaciéon del operador; las pruebas
realizadas después de la implementacidon permitieron corroborar su efectividad
para estimar probabilidad causal y experimentar las complicaciones para la im-
plementaciéon del método.

Si bien, Judea Pearl es hasta que publica su libro “The Book of why?” en 2018
cuando hace especial énfasis en que la validacion de las relaciones causales debe
ser realizada por un experto; no pone la lupa en los problemas que pudieran oca-
sionarse por la manipulacién deliberada de las conexiones en la RB. No hay que
olvidar que realizar este tipo de manipulaciones puede resultar en RB’s que no
estén soportadas por los datos, generando redes que no reflejen la distribucion

de probabilidad adecuadamente.

Esta complicacién no puede ser atribuida a los algoritmos para la construccién
de RB's, ya que las redes con las que se trabaja utilizan para su construccion
algoritmos tradicionales de IA, que si bien al cambiarlos pueden generar redes

con conexiones adecuadas, su disefnio original no incluye el aprendizaje causal de
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las relaciones.

Todo este trabajo no solo permitié adentrarse al tema complejo de la causalidad,
sino al entendimiento detallado de cémo observar relaciones, realizar estimacio-
nes a partir de esas observaciones e interpretarlas. Lo anterior no debiera ser
una tarea dificil, sin embargo, encontrar el conjunto de variables adecuadas que
pudieran ser una causa probable y realizar intervenciones que permitan conocer
la fuerza causal de un valor sobre otro, si tiene un grado de dificultad mayor. Es-
timar causalidad adecuadamente requiere por mucho del conocimiento experto,
y requiere también de la intuicién, lo que no se puede reflejar en el cdlculo de
las probabilidades causales.

Una vez probado que es posible estimar la probabilidad de la intervencion, se
torna interesante buscar la forma de conectar el primer nivel de la escalera de
la causalidad con el segundo. Para ello, habra que voltear hacia las dreas que estu-
dian el proceso en que se da el aprendizaje de las relaciones causales de manera
natural, y buscar en estos algoritmos que permitan crear RBC que asemejen el
aprendizaje causal, con la misma precisiéon que se hace naturalmente, pensando
en dotar entes artificiales con mecanismos que aprendan causalidad aproximada

a como lo hace de manera natural el ser humano.
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