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1.TITULO

“REVISION SISTEMATICA DE LITERATURA: ANALISIS DE
RIESGOS UTILIZANDO REDES BAYESIANAS”



2. RESUMEN

El analisis de riesgo en las diferentes areas de conocimiento es importante para poder
evitar pérdidas estas sean de tiempo, econdmicas y hasta mortales, por tal motivo he
creido conveniente realizar el presente trabajo de titulacién, ya que en el mismo se
puede evidenciar como el aplicar Redes Bayesianas ha permitido evitar pérdidas en
cuanto a salud se refiere, pues con los articulos estudiados he podido evidenciar como
se representan los riesgos ya sea de forma gréafica, modelado cualitativo y cuantitativo,
inferencia bidireccional, analisis de sensibilidad, incertidumbre, y valores de confianza,
lo cual permite una vision amplia, y al existir multiplicidad de informacién proporciona de
manera eficaz los datos necesarios en la toma de decisiones, esto ha sido evidenciado
en algunas areas donde he podido apreciar su uso en clinicas para deteccién de

enfermedades y prescribir los distintos tratamientos y medicinas respectivas.

Para realizar la presente revision sistemética se utilizo la metodologia de Kitchenham,
la cual me permitio identificar la informacion relevante de cada articulo y determinar
cuales debia seleccionar y cuales no, ademas con la ayuda presentada en el trabajo de
Biolchini, pude crear una matriz para poder identificar y resumir los distintos articulos.

Los resultados obtenidos son alentadores ya que pude apreciar que el uso de redes
bayesianas en el andlisis de riesgo dentro del area de la medicina ha permitido reducir
la tasa de mortalidad, ampliar el rango de vida en personas con enfermedades
terminales, de la misma manera ha proporcionado una mejor prescripcion de
medicamentos acordes a cada tipo de enfermedad pues gracias a los métodos

bayesianos se puede determinar la etapa en que se encuentra una enfermedad.

Al finalizar este trabajo he logrado identificar que las redes bayesianas son de vital
importancia al ser aplicadas para el analisis de riesgo, y a la vez sirvié para darme

cuenta que aun falta mucho por aprender sobre la aplicacion de redes bayesianas.

Palabras clave: Bayesian networks, bayes theorem, risk analysis, Bayesian inference,

operational risk



ABSTRACT

Because in recent years Bayesian networks have been very important because it is the
main tool for estimation in risk analysis, because when using Bayesian networks, a
graphic representation is obtained, qualitative and quantitative modeling, bidirectional
inference, analysis of Sensitivity, uncertainty, and confidence values, which allows a
broad view, and the multiplicity of information effectively provides the necessary data in
decision making, this has been evidenced in some areas where | have seen its use in
clinics for detecting diseases and prescribing the different treatments and medicines, in
mining to describe the quantity of explosives, what routes to take to perform the
perforations, what type of material to use for the protective coating, in the electrical field,
to describe distance from the network, type of gauge that should be used, capacity of the

transformers s, according to the load flow, and distribution of capacitors in the network.

To carry out the present systematic review, the Kitchenham methodology was used,
which allowed identifying relevant information of each article and determining which
should be selected and which should not. In addition, with the help presented in
Biolchini's work, a matrix could be created to identify and summarize the different articles.

The results obtained are encouraging since it was possible to appreciate that the use of
Bayesian networks in the analysis of risk for the area of medicine allowed to reduce the
mortality rate, to extend the range of life in people with terminal illnesses, has allowed a
better prescription of medicines according to each type of disease since thanks to the

Bayesian networks it is possible to determine the stage in which a disease is found.

At the end of this work it can be seen that the Bayesian networks are of great benefit in
risk analysis, and at the same time served to realize that there is still much to learn in

which the Bayesian networks can be applied.

Keywords: Bayesian networks, bayes theorem, risk analysis, Bayesian inference,

operational risk



3. INTRODUCCION

El analisis de riesgos es tratado como un proceso de optimizacion, en el cual es
recomendada la mejor alternativa que optimice el interés esperado dadas las
observaciones de los factores externos y preferencias. De acuerdo a Thomas [1] existen
proyectos que permiten medir el riesgo por medio de la incertidumbre de las relaciones
de dependencia existentes entre las diferentes variables presentes en un sistema,
ejemplo de ello es consultar la posible colision de buques usando conocimientos de

expertos y conjuntos de datos de accidentes previos.

En la actualidad con los avances de la tecnologia, las empresas comerciales, de
servicios de produccién, entre otras se ven frente a nuevos retos para intentar tareas
cada vez mas complejas las mismas que presentan riesgos que ademas de amenazar

el desempefio de sus funciones, pueden ser dificiles de controlar.

Segun Lozano [2] la percepcion del riesgo es asimilado de distinta manera por cada
parte involucrada con la Empresa ya sea interna o externa a la mismay a su vez va en
funcion de la posicion que parte tenga con la Empresa; estos grupos de trabajadores,

consumidores, entre otros.

En gran mayoria la gerencia es la responsable de la seguridad y del manejo de riesgos,
es la encargada de dar respuesta a los intereses de todas las partes, por consiguiente,

es la mas interesada en la identificacion, analisis y reduccion de los riesgos.

Y dada esta necesidad se busca poner a disposicion de las empresas una herramienta
gue les apoye en el proceso de toma de decisiones la cual debe aportar dar solucién a
las problematicas y mirando mas alla de los aspectos de la seguridad sea esta social,

humana, tecnolégica, econémica, entre otras.

El andlisis de riesgos se aplica en las empresas en diferentes casos estos pueden ser;
Riesgos derivados de las actuaciones de las Autoridades Administrativas (interpretacion
de regulaciones gubernamentales, concesion de permisos y licencias, entre otros),
riesgos técnicos derivados de avances o innovaciones tecnolégicas no controladas
adecuadamente, riesgos contractuales derivados de mala interpretacion de normas,
reglamentos y contratos, Riesgos financieros dados por cambios de divisas, intereses
de capital, mal manejo de fondos, riesgos de impacto socio, humano o ambiental,

riesgos de estudio de mercado y competencia.

Una vez descritos los riesgos y conocido sus posibles efectos o dafios debe realizarse

la gestion, que es equivalente a determinar la mejor alternativa a cada riesgo. La

4



respuesta a los riesgos debe estar en armonia con el resultado econémico que puede
dar lugar a cada uno. Los riesgos, una vez reconocidos, pueden tener una respuesta
inmediata (eliminar, transferir, asegurar, reconocer, entre otros) el conocimiento de los
riesgos permitird estar alerta y elaborar oportunamente un plan de contingencia para

convertir la situacién de riesgo en beneficios para la Empresa.

Lozano también indica, para la optimizacién de dichos criterios, en algunas areas se ha
priorizado el uso de Redes Bayesianas debido a que son un &rea creciente e importante

para la investigacion y aplicacion en algunos campos de la Inteligencia Artificial[2].

Las Redes Bayesianas son modelos probabilisticos que relacionan un conjunto de
variables aleatorias mediante grafos, ademas son redes graficas en las que se
representan variables aleatorias y las relaciones existentes entre cada una de ellas que

permiten conseguir soluciones a problemas de decision en casos de incertidumbre.

En el proceso de construccién de una red bayesiana para el analisis de riesgos, es
importante definir el problema teniendo claras todas las caracteristicas del conflicto, tal
que, posteriormente sea posible recolectar los datos que seran las variables
fundamentales en el desarrollo del Trabajo de Titulacion y se plantee un modelo para
obtener la mejor solucion que se acople a las necesidades del Trabajo de Titulacién [3].

De acuerdo a Rodriguez[4] las ventajas de usar redes bayesianas para el analisis de
riesgos son: representacion gréfica, modelado cualitativo y cuantitativo, inferencia
bidireccional, analisis de sensibilidad, incertidumbre, y valores de confianza, a pesar de
estas ventajas en proyectos estudiados se ha encontrado algunas limitaciones como:
estructura de modelo de dominio, variables ocultas, probabilidades inconsistentes, una

mala estimacion en los parametros distorsiona toda la red e invalida los resultados.

Las redes bayesianas tienen una gran capacidad de cuantificar el riesgo, y gran
flexibilidad para adaptarse a poca informacién, de esta manera se constituye como una
herramienta eficaz para el Andlisis de riesgos[5]; debido a esto han sido usadas en
varias areas del conocimiento, dentro de las areas en las que se aplicado las redes
bayesianas para determinar el riesgo podemos encontrar las siguientes: medicina[6],
seguridad[7], distribuciébn de energia[8], ensefianza asistida por computador[9],
telecomunicaciones[10], minerias de carbon[11], seguridad aerondutica[12],
hidroeléctricas[13], mantenimiento predictivo de sistemas de produccion eléctrica[14],

reduccion de tasas de mortalidad causadas por enfermedades[15].



En los sistemas desarrollados en cada una de las &reas descritas en el parrafo anterior
se ha podido evidenciar mejoras al reducir costos y tiempos, al igual que ha ayudado a
determinar enfermedades con escasa sintomatologia como algunos tipos de diabetes y
enfermedades cardiopatias en el trabajo de Marshall[15] se puede ver que la tasa de
mortalidad se redujo de 95% a 50%, se puede también apreciar que sirve para
determinar politicos corruptos como se muestra en el trabajo de Carvalho[16], donde se
predice la corruptibilidad en un 90%.

El presente trabajo presenta un analisis de literatura basado en las siguientes
interrogantes:

e ¢En qué areas son usadas las redes bayesianas para el analisis de riesgos?

o ¢En el Analisis de riesgos, la utilizacién de redes bayesianas, optimiza los
procesos y resultados?

e ;Qué métodos bayesianos se usan para el Andlisis de riesgos y de qué forma
han sido aplicados en los casos de éxito mas relevantes?

El andlisis de literatura se divide en tres secciones importantes:

Planificacion de la revision: En esta seccién se define los objetivos que busca
alcanzar la revision sistematica, si como identificar las fuentes para realizar los estudios
primarios, los mecanismos para inclusion y exclusion de articulos y los procesos

necesarios para llegar a la culminacion del trabajo.

Desarrollo de la revision: Esta seccidn abarca la ejecucion de la revision de las
diferentes fuentes de consulta, se evalla los resultados obtenidos en los diferentes
articulos, se selecciona los que cumplen los criterios de blsqueda, se extrae la

informacioén relevante para el analisis.

Andlisis de resultados: Se recopila la informacion obtenida en la secci6n anterior,
tomando lo mas relevante de cada estudio primario, y se hace un refinamiento de
informacion para clasificar y analizar lo mas relevante y de mayor influencia y aporte

cientifico para el analisis.



4. REVISION DE LITERATURA

4.1. Andlisis de riesgos

De acuerdo a Ponce[17] El Analisis de riesgos es un proceso de calidad total o mejora
continua, que trata de provocar que las probabilidades presenten acontecimientos no
deseados, para de esta manera poder medir la magnitud de los impactos negativos en
el estudio de las variables de un determinado suceso, en intervalos especificos de
tiempo.

4.1.1. Clasificacion de los Riesgos

Ponce[17] propone la siguiente clasificacion para los riesgos pues él considera que
estos estan presentes en la cotidianidad del hombre, tanto en las actividades

productivas como en las recreativas.

4.1.1.1. Riesgos de la Seguridad Social y Pablica

Son los riesgos que se presentan en los sectores sociales o publicos, en los que el
tiempo de respuesta es lo primordial ya que esto influye en el impacto en la proteccién
de vidas, materiales, productos y procesos.

4.1.1.2. Riesgos de Higieney Salud

Este riesgo es el que afecta el bienestar fisico de las personas, animales o vegetacion,
esto sucede cuando el entorno de estos se encuentra afectado o se deteriora por efecto
de algun trabajo, el principal objetivo de prevencidn es conservar el entorno en éptimas

condiciones para la salud humana, de animales o de la vegetacion.

4.1.1.3. Riesgos Medioambientales

Son los riesgos en los que se ve afectado la poblacion y los ecosistemas, esto pueden
ser alteraciones por mal manejo de la materia prima o de los residuos contaminantes,

en estos riesgos los impactos son evidentes, pero no calculables en el limite de alcance.

4.1.1.4. Riesgos de Interés Social

Los riesgos e interés social, son los que afectan a comunidades y estos pueden
presentarse como reclamos, peticiones o quejas, estos pueden ser perdida de calores,

costumbres o problemas de convivencia social.



4.1.1.5. Riesgos Técnicos y de Inversion

Los riesgos técnicos o de inversion son los que se presentan cuando no se determina
la factibilidad y viabilidad de ganancia al realizar una inversién, en estos casos el andlisis

del riesgo es de vital importancia pues involucra la estabilidad econémica.

Asociado a estos riesgos estdn se encuentran otros, por lo que el andlisis debe ser
capaz de facilitar un panorama en el que se pueda evitar que se produzca alguno de
ellos, estos riesgos pueden darse en diferentes poblaciones e instalaciones, a

continuacién, se presenta una lista de los riesgos asociados.

e Derrames o fugas de combustibles / materiales peligrosos.

e Peligros de los sistemas de transporte.

e Fallas mecénicas, de procesos o de sistemas.

e Fallas de control y errores humanos, asi como de supervision de tareas.

¢ Industrias y su entorno geografico interno y externo.

e Aguas superficiales, freaticas, de tratamiento, de reutilizacién, de riego.

e Suministro publico de agua, calidad y cantidad de agua.

e Registro de areas estatales o federales, administracion, refugios, leyes y
reglamentos de areas y zonas protegidas.

e Crecimiento de cantidades de desperdicios, desechos toxicos y peligrosos

e Desastres naturales como sismos, terremotos, inundaciones, entre otros.

4.1.2. Zonas de Riesgo o0 Escenarios de Riesgo

Para el estudio de estas zonas 0 escenarios se debe tomar en cuenta las consecuencias
de los efectos o los impactos negativos de cada accion, para enumerarlos en orden de
frecuencia, luego de ello describir detalladamente que accidén se tomé para evitar el
riesgo, Para esto se debe hacer un proceso de andlisis cuantitativo del riesgo en el que
se toma en cuenta las directrices que se presentan en la Figura 1 propuesta por
Murillo[18].
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Figura 1. proceso cuantitativo de analisis de riesgos[19]

4.2. Redes Bayesianas
4.2.1. Conceptos Bésicos

En primer lugar, basdndonos en el trabajo de Stephenson[20]. “Un grafo es un conjunto
de nodos llamados también vértices y un conjunto de aristas o arcos, estando cada arco
representado por la union de dos nodos. Un grafo no dirigido es aquél en el que los
arcos se pueden recorrer en cualquier direccion. Por el contrario, si los nodos que
representan el arco estan ordenados, entonces los arcos tienen una Unica direccion en

la que puede ser recorrida, por consiguiente, se tiene un grafo dirigido”.



“La cadena es una secuencia de nodos en el que cada nodo de |la cadena esta enlazado
al nodo sucesor por un arco. Se conoce como camino a una cadena en la que cada arco
tiene una direccion. Camino simple es el formado por nodos Unicos, salvo el nodo de
inicio/fin.”[20]

4.2.1.1. Definicion de red bayesiana

De acuerdo a Sucar [21] Red Bayesiana es considerada como un modelo probabilistico
en el que se relaciona un conjunto de datos aleatorios mediante un grafo dirigido, en el
que se representan las relaciones de probabilidad existentes entre ellas que permiten

encontrar soluciones a problemas con incertidumbre.”

A su vez Rivera[2]indica que una red bayesiana es una representacion grafica de
dependencias en el que se indica el razonamiento probabilistico, en el que cada nodo
representa las variables aleatorias y los arcos representan las dependencias de dichas

variables.

Un ejemplo muy simple puede ayudarnos a describir el funcionamiento de una red
bayesiana. Consideremos simplemente una variable aleatoria Z dependiente de otras
dos (factores F1 y F2). El grafo expresivo de esta relacion sera, el siguiente: Figura 2
del ejemplo presentado por Zellner [22].

Figura 2: Un grafo expresivo de la relacion F1y F2[22]

La estructura del modelo bayesiano seguin Lozano[2] permite capturar las relaciones
que existe entre las caracteres de los datos estudiados, representando la probabilidad
de variables, indicando los célculos condicionan las variables junto con las
probabilidades de las mismas. Asi, las redes permiten especificar relaciones de
independencia entre conjuntos de variables, lo que las convierte en una solucién de

independencia.

“Una red Bayesiana es una herramienta informatica a la que puede crearse diferentes

modelos dependiendo del caso de estudio segun la concepcion que tenga el disefiador
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y de las condiciones del comportamiento de las variables. En esta herramienta sobresale
debido a que no solo permite un proceso hacia atras (backward), por ejemplo, como una
operacion financiera que ha sido realizada en términos de riesgos operacionales; sino
también hacia adelante (forward) donde la red puede calcular las probabilidades de

pérdida o de beneficio usando la regla de Bayes!.”[23]

4.2.3. Tipos de redes bayesianas

El problema que existe al momento de construir una red bayesiana es la manera de
cdmo manejar las variables discretas y continuas de forma simultdnea, debido a que el
modelo condicional restringe el proceso de discretizacion de variables. De acuerdo a
Rivera [2], las redes bayesianas se pueden clasificar en funcion del tipo de variables
utilizadas.

4.2.3.1. Teoremade Bayes

De acuerdo Chow [24] el teorema de Bayes expresa la probabilidad condicional que
parte de una situacion en la que es posible de que ocurran una serie de sucesos

descritos por Ai.

A los sucesos anteriores se les afiade un conjunto se sucesos descritos por B en el que
las variables de dichos sucesos proporcionan informacién de ocurrencia distintas a los

sucesos Ai.

Partiendo de esa informacioén los sucesos de B, se describe la formula del teorema de

Bayes con lo que podemos obtener informacion como se modifica Ai.

Siendo {A1, A, ..., A, ..., A} un conjunto de sucesos excluyentes y exhaustivos, en los
que la probabilidad es distinta de cero (0). Sea B las probabilidades condicionales se

describen como P(B|A). Entonces, la probabilidad P(Ai|B) viene dada por la expresion:

P(a;|B) = ZEADPA) (1)

donde:

o P(A) son las probabilidades a priori,

1 Definicion dada por Thomas Bayes en el ensayo presentado en Londres en 1763 denominado

An Essay towards solving a Problem in the Doctrine of Chances.
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o P(BJAj)es la probabilidad de B en la hipétesis A,
o P(Ai|B) son las probabilidades a posteriori.
La expresién anterior es conocida como Formula de Bayes o Regla de Bayes

4.2.3.2. Redes Bayesianas Continuas

Las redes bayesianas continuas tienen un nimero infinito de posibles valores, en estas
redes es complicado determinar las probabilidades para cada atributo de las variables,

de esta manera las probabilidades se representan en funcion de la probabilidad.

En una red bayesiana donde las variables todas sean de continuas y todas se
encuentren representadas por funciones lineales y se encuentra en una distribucion
multivariadas; en estos casos se debe manejar las variables mediante un proceso de
discretizacion debido a la gran cantidad de datos que poseen las variables y se debes
hacer por rangos para que sea mas facil el modelado y presentacion de datos.

El proceso de discretizacion de variables esta formado por métodos supervisados y no
supervisados, en el método no supervisado los valores de la variable y atributos
continuos son considerados independientemente, lo mas facil es dividir los valores en
rangos o intervalos, utilizando la informacion de cada atributo. Los métodos
supervisados los atributos de la variable son elegidos segun el valor de la clase para

construir los rangos[2].

4.2.3.3. Redes Bayesianas Dindmicas

Conocido como red bayesiana temporal consiste en la exposicidbn de procesos que
contienen variables aleatorias en cada intervalo de tiempo, a su vez las estructuras de
datos son secuenciales o series temporales de informacién, por ello el proceso que se
esta estudiando se puede entender como una serie de procesos en un instante de

tiempo.

Las variables se representan en un lapso de tiempo en el que se presentan los procesos
conocidos dentro de la red bayesiana, las condicionales que rigen este modelo no
cambian en los intervalos de tiempo, en cada intervalo de tiempo se repite la informacion

de cada proceso.

La inferencia en una red bayesiana dindmica es la misma que para una red bayesiana,

y por esto se emplean los mismos métodos. Esta inferencia resulta mediante la
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reproduccion de los intervalos de tiempo, hasta que la red sea lo suficiente larga para
captar todas las observaciones[25].

4.2.3.4. Inferencia bayesiana

Es la deduccidn probabilistica, razonamiento o propagacién de probabilidades consiste
en inferir los efectos de la evidencia a través de la red por medio de evaluaciones de
relaciones abstractas de las variables para conocer la probabilidad a posteriori de estas.
Esto consiste en dar valores a las variables tomadas como evidencia, para en base a

estas poder obtener las variables a posteriori.

Existen algunos tipos de algoritmos para determinar las probabilidades posteriori, que
dependen del tipo de grafo y de si obtienen la probabilidad de una variable o de todas.

De acuerdo a Zellner[26], los principales tipos de algoritmos de inferencia son:
e Una variable, cualquier estructura: algoritmo de eliminacién (variable
elimination).
e Cualquier variable, estructuras sencillamente conectadas: algoritmo de
propagacion de Pearl.

e Cualquier variable, cualquier estructura: (i) agrupamiento (junction tree), (i)

simulacién estocastica, v (iii) condicionamiento.

a. Propagacion en arboles

De acuerdo a Sugar[27], se aplica a estructuras tipo arbol y a su vez se puede propagar

a poliarboles en los que un nodo puede tener mas de un padre

En la figura propuesta por el mismo autor nos indica que dada cierta evidencia E,
representada los valores de algunas variables, la probabilidad a posteriori de cualquier

variable B, por el teorema de Bayes, ver Figura 3:

P(Bi|E) = P(Bi)P(E|Bi)/P(E) (5)

13



(a) Arbol {b) Poliarbol

Figura 3: Estructuras sencillamente conectadas: (a) arbol, (b) poliarbol.[22]

Figura 4: Propagacion en arboles. En un arbol, cualquier nodo (B) divide la red en dos subgrafos
condicionalmente independientes, E+ y E-.[22]

Puesto que la estructura de la red es un arbol que inicia con H, el Nodo A pose un sub
arbol B, a su vez el Nodo B se separa en el subéarbol D, pero para el estudio se puede

considerar solo dos subéarboles H y B como se muestra en la Figura 4
E-: Datos en el arbol que cuya raiz es B.
E+: Datos en el resto del arbol.
Entonces:
P(Bi|E) = P(Bi)P(E—,E + |Bi)/P(E) (6)
Pero, dado que ambos son independientes y aplicando nuevamente a Bayes:
P(Bi|E) = aP(Bi|E +)P(E — |Bi) (7)
Donde a es una constante de normalizacion Si definimos los siguientes términos:
A(Bi) = P(E — |Bi) (8)

n(Bi) = P(Bi|E +) (9)
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Entonces:

P(Bi| E) = an(B)A(Bi) (10)

En base a la ecuacién 6, se puede integrar un algoritmo distribuido para obtener la
probabilidad de un nodo dada cierta evidencia. Para ello, se descompone el célculo en
dos partes: (i) evidencia de los hijos (1), y (ii) evidencia de los deméas nodos (). Cada
nodo guarda los valores de los vectores  y A asi como las matrices de probabilidad P.
La propagacion se hace por un mecanismo de paso de mensajes, en donde cada nodo
envia los mensajes correspondientes a su padre e hijos. Mensaje al padre (hacia arriba),
nodo B a su padre A:

Ap(Ai) = X, P(Bj|AD)A(B)) (11)
Mensaje a los hijos (hacia abajo), nodo B a su hijo Sk:

7 (Bi) = an(Bj) [112x A1(B)) (12)

b. Arboles de Decision

Warren [28], indica que los Arboles de Decision son utilizados en la inferencia por
induccién ya que estos clasifican instancia y se basan en arboles para datos
representados como vectores de caracteristicas. Los nodos padres prueban
caracteristicas cada nodo posee y prueba un atributo de la instancia para los ramales
subsiguientes cada nodo es el valor posible que puede asumir el atributo, como se

puede observar en la Figura 5.

color

color

neg  pos

Figura 5. Ejemplo de arbol de decision.[28]

a. Pueden representar cualquier conjuncién (AND) y disyuncion (OR).
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b. Pueden representar cualquier funcion de clasificacion de vectores de
caracteristicas discretas.

C. Pueden ser rescritas como reglas.2.2.3. Propagacion en redes multiconectadas

Para Cooper[9], el algoritmo mas usado en redes bayesianas es el de agrupamiento

también conocido como arbol de uniones este método consiste en representar la

estructura de una red bayesiana en forma de arbol agrupando, los nodos de acuerdo a

la teoria de grafos, Paro ello se utiliza el siguiente procedimiento:

Eliminar la direccionalidad de los arcos.

Ordenamiento de los nodos por maxima cardinalidad.
Moralizar el grafo (arco entre nodos con hijos comunes).
Triangular el grafo.

Obtener los cliques y ordenar.

o gk~ wh P

Construir arbol de cliques.

Cligue es un subconjunto de nodos conectados completamente y al maximo, lo que
indica que hay un arco que enlaza cada par de nodos, y a la vez no existe un conjunto
completamente conectado del que éste sea subconjunto. La Figura 6 tomada de

Rivera[2] ilustra esta transformacion para una red sencilla.

i <&
Q R TR O
oo IRCCICE

Figura 6: Transformacion de una red a un arbol de uniones: (a) red original, (b) red moralizada y

triangulada, (c) arbol de uniones.[2]

c. Diagramas de Influencia

De acuerdo a Wang[29], al analizar y tomar decisiones, se busca alcanzar la mejor
alternativa o solucién ante situaciones complejas y confusas. El modelar las decisiones
a través de herramientas apropiadas nos ofrece mayor comprension pues permite

visualizar graficamente los elementos clave.
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El diagrama de influencia es una herramienta que permite y ayuda a identificar a las
variables “no controlables” sean estos eventos inciertos con distintos grados de

probabilidad y sus interrelaciones.

En la Figura 7, propuesta por Wang[29] se puede apreciar un ejemplo de diagrama de

influencia para una decisién de desarrollo de nuevos productos.

Capacidad de
Produccion
Decisionnuevo

producto Tamano gal
mercado

Infiacion

Eficiencia
Produccion

Figura 7. Ejemplo de diagrama de influencia[29]

Los lineamientos basicos en un diagrama de influencia son los siguientes:

Nodos Son los elementos importantes y relevantes de la situacion estudiada, y cada

elemento se representa por un nodo distinto.

Las flechas indican que nodo precede a otro, y a su vez indica que el primer nodo incide

sobre el segundo.

4.2.3.5. Manto de Markov[22]

Llamada también cobija de Markov (Markov Blanquet) este representa a un nodo en el
cual un subconjunto de nodos, que puede ser ramificaciones de un nodo padre
convirtiendo a dicho nodo en independiente del resto de la red. En una red bayesiana el

Manto de Markov se constituye por:

e Nodos padre.

¢ Nodos hijo.

e Oftros padres de los hijos.

Para complementar la red bayesiana y las probabilidades condicionales de cada variable

dado sus padres tenemos:
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e Nodos raiz: vector de probabilidades marginales.
e Otros nodos: matriz de probabilidades condicionales dados sus padres.

La Figura 8 propuesta en el estudio de Sucar[22] ilustra un ejemplo de algunas de las
matrices de probabilidad asociadas

C)

P(C) Ins |Sal
Ins | Sal e—ese 0?2 (08
Si 10701 i anldd !
No (0.3/0.9 o
CTifoidea ( Gripe)

Qo

'L:__i:iﬂhl'f . Dolor

— ——

—_
,

(Reacciones)

T

Si,Si |Si,No No,Si No,No
PFT.G) (F 0.8 0.6 0.5 0.1
~F 0.2 0.4 0.5 0.9

Figura 8. Parametros asociados a una red bayesiana[22]

En términos generales, la probabilidad global o conjunta se especifica, por el producto
de las probabilidades de cada variable dados los nodos padres como se presenta a
continuacion.

P(X1,X2,...,Xn) = [, P(Xi|Pa(X)) (3)

4.2.3.6. Clasificadores bayesianos

Los clasificadores, proveen de una funcién capaz de mapear un dato, en el que las
instrucciones vienen dadas a partir de una serie de caracteristicas o atributos, en clases
predefinidas. Las ventajas principales de los clasificadores bayesianos de acuerdo a
Sucar[22] son las siguientes:

a. Son faciles de construir y de entender.
b. Las inducciones son rapidas, necesitando sélo un paso para hacerlo.
c. Esrobusto al considerar atributos irrelevantes.

d. Toma evidencia de varios atributos para realizar la prediccion final.
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Un clasificador bayesiano es tomado como un caso especial de una red bayesiana en
el que existe una variable especial independiente que se considera la clase principal y
el resto de variables como atributos de la misma.

a. Clasificador Bayesiano Simple

El clasificador bayesiano simple (naive Bayes classifer, NBC) este clasificador asume a
los atributos independientes entre ellos dada una clase principal, de esta manera el
calculo de la probabilidad es producto de las probabilidades individuales que

condicionan el atributo de cada clase:
P(Ci| E) = P(Ci)P(E1|Ci)P(E2|Ci) ...P (En|Ci) |Ci)/P (E) 4

Como se aprecia en la Figura 9 propuesta por Sucar[22] los atributos A1; Az; ::;;Anson
condicionalmente independientes dada la clase C.

Figura 9. Clasificador bayesiano simple

b. Extensiones al clasificador bayesiano

El Clasificador bayesiano se puede extender, cuando se tienen atributos dependientes
en este caso se extiende la estructura basica de NBC agregando arcos entre los
atributos. De acuerdo a Sucar[22] existen dos alternativas basicas como se aprecia en

la Figura 10. Extensiones al Clasificador Bayesiano: (a) TAN, (b) BAN:

e TAN: clasificador bayesiano simple aumentado con un arbol.

¢ BAN: clasificador bayesiano simple aumentado con una red.

19



(@) (b)

Figura 10. Extensiones al Clasificador Bayesiano: (a) TAN, (b) BAN

4.2.4. Redes bayesianas y su importancia en latoma de decisiones

El mejor método que se ha podido suministrar para la administracion de la incertidumbre
son las probabilidades y para poder ser descrita dentro de la Inteligencia Artificial es
notable el uso de las redes bayesianas siendo una herramienta principal para la
definicion y representacion de la hipétesis resultante del empleo de inferencias dentro

del manejo de informacion probabilistica.

La propagacion de las redes bayesianas ha permitido resolver problemas a la hora de
realizar la toma de decisiones, ya que estas son de beneficiosas pues al utilizar nodos
de decision para describir los atributos de las variables conocidas y nodos de utilidad
gue representan los calculos de beneficio o costo. Para gestionar la toma de decisiones
de forma adecuada es necesario el procesamiento y descifrado de una gran cantidad
de datos conocidos y por conocer, para que sea posible extraer la informacion necesaria

para evaluar y tomar la mejor decisién ante un riesgo.

En la actualidad existen proyectos que permiten medir el grado de incertidumbre,
basados en las relaciones de dependencia que existen entre las variables y sus
atributos, los cuales son capaces de aprender a partir de las fuentes de datos

necesarias.

La Toma de decisiones se aplica en los procesos de optimizacion en el que se
recomienda la alternativa que presenta mejores resultados para optimizar la utilidad
esperada, esto se consigue por medio de la observacion de los factores externos e
internos que inciden en la toma de decisiones. Es importante tener claras todas las
caracteristicas que rodean al problema, para proceder con la construccién de la red

bayesiana que permitird la toma de decisiones en un analisis de riesgos[21].
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La incertidumbre se representa como probabilidades en la creacién de redes
bayesianas, ofreciendo una representacion de cuando puede ocurrir un evento, al hacer
comparaciones de la informacion disponible en el que se describen los posibles
escenarios ante una situacion dada. El proceso de creacion de las redes bayesianas
esta enfocado hacia la toma de decisiones, donde los expertos ofrecen diferentes
alternativas o soluciones para un mismo evento, esto permite tener diferentes
parametros o alternativas que permiten identificar las variables y las relaciones
existentes entre ellas esto usando la graficacion de nodos y de arco, para luego ser

cuantificados y tener una representacién cuantitativa[30].

Es importante el uso de redes bayesianas ya que estas al tomar informacién procedente
de incertidumbre y al contar con una variedad de alternativas para poder analizarla y
proporcionar la probabilidad permite tomar una decisibn mas objetiva, pues al trabajar
con un grupo de expertos se presentan limitaciones al evaluar la inferencia pues cada
experto puede tener un punto de vista diferente al resto del grupo y estos tienen
opiniones que consideran el problema segun el orden de preferencias.

4.3. Revision sistematica.
4.3.1. Definicién

Una Revision Sistematica de la literatura es un medio para identificar, evaluar e
interpretar todas las investigaciones disponibles acerca de una pregunta en particular
de investigacion, tematica o fendmeno de interés, a los estudios individuales que

contribuyen a una revision sistematica se les denomina estudios primarios[31]

Segun Guirao[32] la Revision Bibliografica se ha definido como “la operacion de
recuperar un conjunto de documentos o referencias bibliograficas que se publican en el
mundo sobre un tema, un autor, una publicacion o un trabajo especifico”. Para
Doing[33], la revision bibliografica es “la seleccion de los documentos disponibles sobre
el tema, que contienen informacion, ideas, datos y evidencias por escrito sobre un punto
de vista en particular para cumplir ciertos objetivos o expresar determinadas opiniones
sobre la naturaleza del temay la forma en que se va a investigar, asi como la evaluacion

eficaz de estos documentos en relacion con la investigacion que se propone”.

El fin de las revisiones sistematicas no solamente es el de realizar investigacion, las
revisiones de literatura son importantes pues se consideran como herramienta basica
porque en la practica ayudan a crear, generar y sugerir nuevas ideas para mejorar

conocimientos actuales que no se encuentran acorde a la realidad del entorno, concepto
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dado por Aveyard[34]. Adema4s, son importantes en la evaluacion de practicas actuales
y en la formulacién de directrices gerenciales y proponen cambios en la asistencia de

practica de conocimiento.

De la misma manera son utilizadas para el estudio de articulos existentes de diferente
indole, en los que se facilita el estudio ya que se selecciona estudios primarios en los
que se aborda la informacién de los marcos tedricos o conceptuales, como de las
conclusiones y recomendaciones, esto gracias a la exploracién y evaluacion critica que
se realiza de los conocimientos abordados por cada uno de los autores de los articulos

seleccionados[35].

4.3.2. Importancia

La mayoria de la investigacion se inicia con una revision de la literatura de algun tipo.
Sin embargo, a menos que una revision de la literatura sea exhaustiva y justa, es de
poco valor cientifico; esta es la principal razén para la realizacion de revisiones
sistematicas. Por ejemplo, las revisiones sisteméticas deben llevarse a cabo de acuerdo
con una estrategia de busqueda predefinida. En particular, al realizar una revision
sistematica se debe hacer todos los esfuerzos para identificar y presentar
investigaciones que apoyan a la hipotesis de investigacion, de igual manera se debe

reportar aquellas investigaciones que no aportan a la revisién sistematica[36].

4.3.3. Caracteristicas de Revisiones Sistematicas

Algunas de las caracteristicas que diferencian una revision sistematica de una revision

de literatura convencional son[36]:

o Las revisiones sistematicas comienzan definiendo un protocolo de revision que
especifica las preguntas de investigacién que seran evaluadas y estudiadas para
realizar el andlisis para esto se tomara en cuenta los métodos necesarios y 6ptimos
gue permitan realizar la revision.

o Lasrevisiones sistematicas se basan en una estrategia de busqueda especifica que
tiene como principal objetivo la busqueda de la mayor cantidad de informacion de
literatura adecuada y pertinente al tema de estudio del analisis y de igual manera
descartar la informacion innecesaria para el estudio.

o Las revisiones sistematicas documentan cada una de las secciones que se siguen
para realizar la busqueda esta estrategia permite que los lectores puedan acceder

a la veracidad e integridad de la informacion.
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o Lasrevisiones sisteméticas requieren criterios claros en los que se indique el motivo

de inclusioén y exclusion de los diferentes articulos para ser evaluado como posible

estudio primario.

o Las revisiones sistematicas especifican la informacion que se obtiene de cada

estudio primario, incluyendo criterios de calidad para evaluar cada estudio primario

estos criterios deben ser los mismos para todos los articulos analizados.

o Una revision sistemética es un requisito previo para el analisis cuantitativo ya que

en la revision se obtiene toda la informacion cualitativa de cada uno de los articulos

incluidos para su posterior analisis comparativo.

4.3.4. Propositos de las Revisiones.

Para la eleccion del tipo de revision adecuado primeramente se debe realizar una

descripcién de cada uno de los tipos de revision bibliografica existentes con el fin de

identificar sus propésitos. Esto se puede ver en la TABLA |

TABLA I. TIPOS DE REVISIONES

Tipo de Revisién

Propésito

Revision Narrativa

Conacida como tradicional o critica. El objetivo principal de
esta revision es analizar, valorar e interpretar el conocimiento
de un tema especifico, generalmente este tipo de revision se
realiza entre pares en el que cada uno realiza su estudio por
separado y posteriormente se rednen para contrastar cada
uno sus resultados, el inconveniente en este tipo de estudio
es que la bibliografia no lleva un proceso riguroso y es de
dificil localizacion[37].

Revision de la Literatura

Conocida como Integradora. Esta revision se centrar
principalmente en la metodologia, conocimientos tedricos de
las investigaciones realizadas proponiendo conclusiones
especificas, este tipo de revision puede provocar confusiéon
ya que es similar a la revision narrativa aun que el objetivo
de esta es demostrar que el autor realizé una investigacion
amplia y de calidad[38].

Revisidn Sistemaética

Este tipo de revisién es precisa y transparente en la que se
presenta un protocolo de revision claramente definido y
delineado aplicando estandares de calidad que permite
aplicar una metodologia explicita y precisa la cual se
encuentra bien esquematizada en tres secciones que
permite el estudio y resumen de evidencias de cada articulo
analizado en la investigacion[38].

Meta - Andlisis

El meta-andlisis es visto como una forma de revision
sistematica porque es visto como una técnica estadistica, la
cual consiste en tomar resultados de varios estudios de
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articulos de un mismo tema y son analizados de forma
cuantitativa para presentar un estudio por medio de
procedimientos estadistico[39].

Revision Cualitativa

Conocida como Meta-Sintesis, es una técnica no estadistica
gue integra evalla e interpreta los datos de manera
cualitativa, se puede combinar para identificar elementos
basicos comunes y temas.

Se diferencia del metaandlisis ya que lo que busca es
sintetizar la informacion con el objetivo de transformar los
resultados individuales en nuevas concepciones e
interpretaciones[39].

Revisién Panoramica

El objetivo de esta revision es identificar los conceptos claves
gue sustentan un area de investigacion, que a su vez pueden
ser estudiados como temas aislados cuando las areas de
estudio son demasiado complejas u no existe un estudio
exhaustivo de las mismas, este tipo de metodologia sirve
para identificar vacios y carencias en la informacion sobre un
tema[38].

Revision Paraguas

Este tipo de revisiones puede estar asociada a mas
revisiones, pues usa estudios anteriores para encontrar
similitudes y diferencias de un area especifica para proceder
a resumir todo lo que se encuentra sobre un tema, este tipo
de revision es limitada pues la calidad metodoldgica
empleada no es adecuada para presentar directrices de
calidad [37].

Revision de Estudios
Mixtos

Se puede referir a cualquier combinacién de métodos en los
gue al menos uno sea una revision de cualquier tipo de las
presentados y puede ser aplicado ya sea en andalisis
cuantitativos, cualitativo o mixtos[38].

Revisién de Mapeo
Sistematico

Este tipo de revisiébn se ha desarrollado y refinado por el
Instituto de Educacién de Londres, en si este tipo de revision
permite analizar a profundidad una revision sistematica
identificando lagunas existentes en algun estudio basandose
en pruebas y a su vez identificar si se debe realizar un
estudio a fondo sobre todos los estudios o solo sobre un
subconjunto de la informacién[38].

Revision Réapida

Es un método corto para el estudio sobre un tema mediante
el uso de revisiones sisteméticas, al ser una revision rapida
puede presentar sesgo de informacion por lo que no se
realizaria a profundidad [38].

Revisidn Sistematizada

Llamadas también revisiones estructuradas incluyen uno o
varios elementos de la revisidn sistematica, pero en la
mayoria de los casos carecen de algun elemento para ser
llamadas de esta manera, lo mas comudn es en estudios de
posgrado donde se carece de los recursos necesarios para
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cumplir con todos los elementos de una revision
sistematica[37].

Revisiéon RE-AIM

RE-AIM es una revision propuesta en el ambito de la salud,
la cual es ejecutada para prevenir enfermedades vy
promocionar estudios realizados en base a informes de
resultados de investigacion, a su vez ha sido utilizado para
llevar a la practica los estudios realizados, y como base para
la creacion de programas para planificar y mejorar las
posibilidades de prevencion medica[37].

Anélisis Conceptual

Es un método que permite examinar los conceptos de mayor
interés en un &rea especifica, para aclarar sus
caracteristicas y llegar a una mejor comprension del
significado de conceptos planteados en los articulos, al
iniciar un analisis conceptual se debe tener presente que el
concepto que se estudia debe ser relevante para la practica
[37].

Revision Realista

Este tipo de revision esta orientado a proporcionar un
andlisis explicativo de dirigido a lo que funciona, en quien
funciona, en qué circunstancias y como funciona, ya que las
revisiones tradicionales no solventan esto por la complejidad
de los estudios y por qué en algunos casos no se profundiza
la teoria con la practica[32].

4.3.5. Ventajas

Segun Medina [40] las ventajas de la revision sistematica son las siguientes:

¢ Esuna metodologia robusta que hace que los resultados carezcan de la posibilidad

de encontrarse parciales, aunque esto no protege al encontrar articulos en el ambito

de estudios primarios que se encuentren sesgados.

e Permiten obtener informacién sobre un fenédmeno al recopilar datos solidos

obtenidos por configuraciones de métodos y de modelos empiricos de esta manera

se evidencia la robustez de un proceso, por el contrario, si lo estudiado presenta

inconsistencias se puede estudiar las variaciones que las producen.

e Para datos cuantitativos se puede utilizar el andlisis lo que permite detectar

problemas o dificultades que no se logra por medio de estudios individuales.

Segun Kitchemhan[36] las ventajas de la revision sistematica son las siguientes:

¢ La metodologia bien definida hace que sea menos probable que los resultados de

la literatura sean parciales, aunque no protege el encontrar informacion sesgada

durante los estudios primarios en la revision sistematica.
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e Pueden proporcionar informacion sobre los efectos de un fenébmeno a través de una
amplia gama de configuraciones y métodos empiricos. Si los estudios dan
resultados consistentes, las revisiones sistematicas proporcionan evidencia de que
el fendbmeno es robusto y transferible. Si los estudios dan resultados inconsistentes,
estas fuentes de variacion pueden ser estudiadas.

o En el caso de los estudios cuantitativos, es posible combinar los datos utilizando
técnicas de analisis, esto aumenta la probabilidad de detectar efectos reales que
estudios individuales son incapaces de detectar.

e Para realizar una revision sistematica debemos cumplir tres etapas descritas por
Pérez [41] y que las he organizado en un esquema, como se muestra en la FIGURA
11.

Identificacion de la
—  necesidad de una
revision.

|| Evaluar el protocolo de
revision.

Planificacion de la
revision

Desarrollo de un
protocolo de revision.

Especificacion de la
— pregunta de
investigacion.

| Seleccion de estudios
primarios.

| _|Evaluacion de la calidad
del estudio.

LITERATURA: ANALISIS DE
RIESGO UTILIZANDO REDES

Extraccion de datos y

— Desarrollo de la revision —— seguimiento.

BAYESIANAS
|

REVISION SISTEMATICA DE

—  Sintesis de datos.

Identificacion de la
investigacion.

Especificacion de los
mecanismos de difusion.

Publicacion de | | Formatos del informe
resultados principal.

|| Evaluar el informe.

Figura 11. Esquema del protocolo de la revision sisteméatica

La técnica de revision sistematica comienza definiendo un protocolo de revision que
especifica la cuestion investigada y los métodos a utilizar, documentando su estrategia

de busqueda para que los lectores puedan conocer su rigor y complecion. Este tipo de
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estudio se basa en una estrategia de investigacion definida que pretende detectar toda
la literatura relevante posible, requiriendo de criterios explicitos de inclusion y exclusion
para evaluar cada estudio primario potencial y especificando la informacion de cada uno

de estos incluyendo criterios de calidad.

4.3.6. Proceso de revision.

e Formulacion de la pregunta. la realizacién de una revisién sisteméatica debe
iniciarse con la formulacion de una pregunta o varias. Se constituye en la base
para la decision de lo que debe o no ser incluido en la revision.

e Localizacion de los estudios. deben ser utlizadas varias fuentes de
busqueda para la localizacion e identificacion de los estudios, debiendo
incluirse estudios relevantes de las principales bases de datos cientificas
ademas de otras fuentes de informacion como: trabajos publicados en de
congresos; estudios de especialistas y blusquedas manuales en revistas no
disponibles en las bases de datos. Para cada una de esas fuentes utilizadas
debe detallarse la estrategia de busqueda utilizada.

e Evaluacion critica de los estudios. son criterios para determinar la validez
de los estudios seleccionados. Esa evaluacion critica permite determinar qué
estudios seran utilizados en la revision. Los que no cumplan con los criterios
de validez deberan ser citados y explicados acerca del motivo de su exclusion.

¢ Recoleccién de datos. todas las variables estudiadas deben ser observadas
en los estudios y resumidas, ademas de las caracteristicas del método, de los
participantes y de los desenlaces, que permitieron determinar la posibilidad
de comparar o no los estudios seleccionados.

e Andlisis y presentacion de los datos. Los estudios deberan ser agrupados
con base en la semejanza entre los estudios; cada uno de esos
agrupamientos debera ser preestablecido en el Trabajo de Titulacién, asi
como la forma de presentacion grafica y numérica, para facilitar el
entendimiento del lector. Cuando se ha realizado un método estadistico en el
andlisis y sintesis de los resultados de los estudios incluidos, puede decirse
gue se tiene una revision sistematica con analisis.

e Interpretacién de los datos. En ella se determina la fuerza de la evidencia
encontrada, la aplicabilidad de los resultados, el costo y la practica corriente
gue sean relevantes, determinando claramente los limites entre los beneficios

y los riesgos.
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e Perfeccionamiento y actualizacién de la revisidon - una vez publicada, la

revision recibir4 sugerencias y criticas que deben ser incorporadas a las

ediciones subsecuentes, caracterizando una publicacion dinamica que debe

ser actualizada cada vez que surjan nuevos estudios en el tema[42].

4.3.7. Clasificacion de las Revisiones Bibliograficas.

Atendiendo a la definicién que dan algunos autores para los tipos de revision, en la

TABLA Il se pueden observar la clasificacion y denominacién que reciben las revisiones:

TABLA II. CLASIFICACION DE LAS REVISIONES BIBLIOGRAFICAS

Clasificacion 1,
Corresponde a
Cronin[35].

Clasificacion 2,
Corresponde a
Grant[38].

Clasificacion 3,
Corresponde a
Whittemore[37].

Clasificacion 4,

Corresponde a Goris[32].

Revisién Tradicional.
Revision Sistematica
Meta — Analisis.

Meta — Sintesis.

Revision Critica
Revisién de Literatura
Revisidn Sistemética
Meta — Analisis
Revisién Cualitativa
Revision Panoramica
Revision Paraguas
Revision de Estudios
Mixtos

Revisién de Mapeo
Sistemético

Revisién Rapida

Revisién Integradora
Revision Sistematica
Meta — Analisis
Sintesis Cualitativa
Revision Paraguas
Revision de Estudios
Mixtos

Revision RE - AIM

Revisién Narrativa

Revision Integradora
Revisién Conceptual
Revisién Sistemética

Revision Realista.

4.3.8. Planificacion de la revision

En la Planificacion se identifica la necesidad de realizar la presente revision

primeramente definimos los objetivos que queremos alcanzar, ademas identificar las

fuentes que nos proporcionaran los estudios primarios, y los criterios de busqueda

gue se van a implementar el mecanismo de razonamientos utilizados para la

inclusion o exclusion de los articulos a ser estudiados y los procesos que nos guiaran

para obtener las conclusiones y los resultados de la revision sistematica.
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4.3.8.1. Identificacién de la necesidad de una revision.

Considerando lo significativo del uso de redes Bayesianas y la optimizacion en la toma
de decisiones en diferentes areas al realizar andlisis de riesgos, se decide realizar una
Revision Sistematica con el fin de encontrar toda la documentacion existente en el tema

gque nos ayude a obtener aspectos relevantes que contribuyan a resolver este problema.

4.3.8.2. Formulacion de las preguntas de investigacion.

Esta etapa comienza formulando las preguntas de investigacion en las cuales se
centrara la presente revision sistematica del trabajo de titulacion, estas se sintetizaron
de forma que se tomaron en cuenta el area de interés de investigacion y de esta manera

se definié el problema a tratar y sus principales caracteristicas.
v' Foco de las preguntas

En este trabajo de titulacion se busca establecer principalmente la optimizacién que
existe al aplicar Redes Bayesianas en el Andlisis de riesgos y las repercusiones que se

dan con esta mejora en los diferentes procesos en los que estas intervienen.
v' Amplitud y calidad de las preguntas.

Para establecer la amplitud y la calidad de las preguntas que se plantean en el presente
trabajo de titulacion, se debe tomar en cuenta las respuestas que se dan en los
diferentes documentos y estudios que se muestran una vez definidos los parametros

de busqueda y las palabras claves que se utilizaran para la misma.
v' Problema

Al revisar los diferentes procesos que se utilizan en el analisis de riesgos, se identificd
que las aplicaciones de redes bayesianas no solo han sido empleadas por la
agilizacion en la toma de decisiones, sino también por la optimizacién de varias etapas

de desarrollo en el analisis de riesgos.
v" Preguntas de investigacion

Una vez identificado el problema podemos definir de manera correcta las preguntas de
investigacion, las mismas que se expresan como se observa en la TABLA Ill. A demas
se implanta como objetivo “Describir las investigaciones desde el afio 2010 a diciembre

de 2018 sobre el andlisis de riesgos utilizando redes bayesianas”.
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TABLA lll. PREGUNTAS DE INVESTIGACION

Preguntas de Investigacion

P1 ¢En qué areas son usadas las redes bayesianas para el analisis de

riesgos en la medicina?

P2 ¢En el Andlisis de riesgos, la utilizacién de redes bayesianas,

optimiza los procesos y resultados?

P3 ¢, Qué métodos bayesianos se usan para el Analisis de riesgos y de

gué forma han sido aplicados en los casos de éxito mas relevantes?

v' Palabras clave y sinénimos

Antes de realizar la extraccion de los articulos que se van a analizar es necesario definir
un conjunto de palabras claves que nos serviran para la creacién de las cadenas de
busqueda y selecciéon lo que me ayudara a obtener los filtros mas adecuados que nos

brindaran un resultado éptimo en cuanto a clasificacion de trabajos primarios.

Para la seleccién de estas palabras clave y sus conceptos relacionados, asi como para
conocer la traduccion correcta al inglés de cada término, se revisaron varios articulos

tanto de Redes Bayesianas como de Analisis de riesgos.

Y para hacer uso correcto de las bases de datos se ha tomado en cuenta dos aspectos:
las preguntas de investigacion y las palabras claves de articulos referentes al tema que
fueron buscados en el proceso de aprobacion del perfil del Trabajo de Titulacion para la
titulacion, los cuales se encuentran en diferentes areas de conocimiento entre estas
tenemos: Medicina[6], Seguridad[7], Distribucién de Energia[8], Ensefianza asistida por
computador[9], telecomunicaciones[10], minerias de carbon[11], seguridad
aeronautica[12], hidroeléctricas[13], mantenimiento predictivo de sistemas de
produccion eléctrica[14], reduccion de tasas de mortalidad causadas por

enfermedades[15].

Keywords: Bayesian networks, bayes theorem, Bayesian inference, bayesian

classifiers, risk analysis, operational risk, risk prediction
v Intervencién

En el contexto de la revision sistematica planificada se van a observar los trabajos
existentes sobre Andlisis de riesgos utilizando Redes Bayesianas extrayendo las mas

importantes y procediendo a un posterior andlisis de las mismas.
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v Control

En el presente trabajo de titulacion, aunque se han observado algunos trabajos para
poder obtener las palabras clave, no se considera ningun dato o trabajo inicial incluido
como trabajo primario en el conjunto de resultados, de tal forma que todos los trabajos
primarios incluidos vienen derivados de la aplicacién de los criterios definidos y que

cumplen con el objetivo buscado.
v" Resultado

Los resultados esperados de esta revisibn es conocer las propuestas existentes en
cuanto al andlisis de riesgos utilizando redes bayesianas, para posteriormente
analizarlas y conocer qué comparten y en que difieren, ademas de identificar

necesidades de investigacion.
v' Medida de salida

Para medir los resultados obtenidos utilizaremos en primer lugar una agrupacion de las
propuestas encontradas, por tipo de red bayesiana utilizada en el analisis de riesgos de
los articulos estudiados.

v Poblacién

La poblacién a analizar se compone de las publicaciones presentes en los repositorios
de las fuentes de datos seleccionadas que estén relacionadas con el objetivo de esta
revision.

v' Aplicacion

Los beneficiarios del presente trabajo de titulacion seran las personas (académicos,
investigadores, profesionales, entre otros) relacionadas directamente con el uso de
redes bayesianas en el andlisis de riesgos, asi como las relacionadas con alguno de los

dos campos de forma independiente.
v" Disefio experimental

El analisis de la revision sistemética estd enfocado a analizar el Andlisis de riesgos
utiizando Redes Bayesianas en los estudios primarios para, para conocer las
tendencias actuales analizando cada &rea de interés en la que se encuentray a la vez
contrastar los estudios més caracteristicos mediante un marco de comparacion, lo cual
me dard una vision del panorama actual y detectar las deficiencias de las redes

bayesianas, en caso de que existan.
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4.3.8.3. Selecciéon de fuentes

En este punto se analiza principalmente las fuentes que se usaran para realizar la
ejecucion de la revision. Posteriormente se utilizaran los elementos definidos en la
planificacion para aplicar el procedimiento de obtencién de estudios primarios en cada

una de las fuentes seleccionadas.
v' Definicién del criterio de seleccion de fuentes

El criterio para la seleccion de las fuentes de busqueda estd basado en la optimizacion
del tutor/director, el cual, basandose en su experiencia profesional recomendaran la lista
de fuentes sobre las que se enfocara el analisis para la revision sistematica. Otros
requisitos exigidos a las fuentes para su seleccion son su accesibilidad via web y la

inclusion motores de busqueda que permitan consultas avanzadas.
v' Lenguaje de estudio

El lenguaje utilizado para la busqueda de los estudios primarios sera el inglés y estos
seran extraidos mediante consultas en las que las palabras clave estan en este idioma.

El informe de la revision sistematica se realiza en espafiol.
v' ldentificacion de fuentes

La identificacion de fuentes con la que se ejecutd la revision sistematica planificada,
definiendo el método de seleccion de fuentes y la lista de fuentes consideradas, asi
como estableciendo las cadenas de busqueda que seran usadas en la ejecucién de la
revision.

v' Método de seleccion de fuentes

Para obtener estudios primarios de calidad que contribuyan a responder cada una de
las preguntas del presente trabajo de titulacién, se utiliz6 fuentes de busqueda
conocidas; considerando algunos aspectos como: accesibilidad a la web, inclusién de

motores de busqueda que permitan realizar consultas avanzadas.
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5. MATERIALES Y METODOS

5.1. Materiales

Para el desarrollo del presente trabajo de titulacién se necesité de algunos materiales,
gque conforman el presupuesto y financiamiento que fueron necesarios para la ejecucién
de este trabajo, a continuacion, se los detalla en la Tabla IViError! No se encuentra el
origen de lareferencia.

TABLA IV. MATERIALES
RECURSOS FiSICOS

RUBROS CANT. | VALOR TIEMPO PRECIO VALOR
UTILIZADO IMES TOTAL
(MESES)
Portatil Dell Inspiron N5110 1 1000 12 16,66 199,92
Dispositivo de 1 100 12 1,83 21,96
Almacenamiento
Impresora 1 250 12 5 60,00
SUBTOTAL $ 281,88
RECURSOS SOFTWARE
RUBRO CANT. UNIDAD VALOR
TOTAL
Google Académico 1 0 0
Software para administrador de proyectos 1 0 0
Procesador de texto 1 0 0
Hoja de calculo 1 0 0
Mendeley 1 0 0
SUBTOTAL $0
RECURSOS SOFTWARE EN LINEA
RUBRO CANT. UNIDAD VALOR
TOTAL
IEEE Xplore (membresia) 1 23 23,00
Scopus / Science Direct 1 0 0,00
ACM Digital 1 0 0,00
Dialnet 1 0 0,00
SUBTOTAL $ 23,00

OTROS MATERIALES

33



RUBRO CANT. UNIDAD VALOR
TOTAL
Hojas A4 (resmas) 3 3,25 9,75
Transporte (recorridos) 90 15 135,00
Internet (horas) 800 0,5 400,00
SUBTOTAL $ 544,75

TABLA V. GASTO TOTAL EN MATERIALES

GASTO TOTAL EN MATERIALES
Recursos software $ 281,88
Recursos software en linea $ 23,00
Otros materiales $ 544,75
Subtotal $ 849,63
Imprevistos $ 84,96
TOTAL $ 934,59

En la Tabla V se puede apreciar que el gasto para la ejecucion del presente trabajo es
de 934.59 dolares.

5.2. Métodos

La metodologia aplicada en el desarrollo del presente Trabajo de Titulacion es:

5.3. Metodologia de Revisién Sistemaética:

El método de Barbara Kitchenham, siendo un medio para evaluar e interpretar de las
investigaciones disponibles los estudios mas importantes y destacados (llamados
estudios primarios o estudios individuales), que dieron respuesta a una pregunta en
particular de la investigacion, area tematica, o fenébmeno de interés; ademas tienen
como objetivo presentar una evaluacion razonable de un tema de investigacion

mediante el uso de una metodologia fiable, rigurosa y auditable. [42]

A continuacion, en la TABLA VI, podemos ver un cuadro resumen con las principales

etapas y actividades de la revision sistematica:

TABLA VI. ETAPAS DE UNA REVISION SISTEMATICA[36]

Etapa 1 Planificacion de la revisiéon

Identificacion de la necesidad de la revision

Desarrollo de un protocolo de revision
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Etapa 2 Desarrollo de larevision

Identificacién de la investigaciéon

Seleccion de los estudios primarios

Evaluacion de la calidad del estudio

Extraccion y monitoreo de datos

Sintesis de datos

Etapa 3 Publicacion de los resultados

En relacién con el método propuesto por Kitchenham[36], Biolchini[43] define una
plantilla para el protocolo que sirvié como guia en las etapas de planificacion y ejecucién

de la revision sistematica.

Dicha plantilla fue utilizada como guia para el desarrollo de esta revisidén sistematica y
esta organizada en base a una serie de secciones y subsecciones tal y como podemos

ver en la TABLA VII.

TABLA VII. PLANTILLA DE KITCHENHAM - BIOLCHINI PARA UNA REVISION SISTEMATICA[36]

Planificacion de larevision

Formulacién de la pregunta

Foco de la pregunta
Amplitud y calidad de la pregunta
Problema

Preguntas de investigacion
Palabras clave y sinbnimos
Intervencion

Control

Resultado

Medida de salida
Poblacién

Aplicacién

Disefio experimental

Seleccion de fuentes

. Definicion del criterio de seleccion de fuentes

. Lenguaje de estudio

. Identificacion de fuentes

. Método de selecciéon de fuentes

. Lista de fuentes

. Cadenas de busqueda

. Seleccion de fuentes después de la evaluacion
. Comprobacion de las fuentes
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Seleccion de los estudios

Procedimiento para la seleccion de los estudios
Criterios de inclusion

Criterios de exclusion

Definicion de tipos de estudio

Ejecucion de la Revision

Ejecucién de la seleccidon en la fuente (ACM
Digital, IEEE Xplore, Scopus)

Seleccion de estudios iniciales

Evaluacién de la calidad de los estudios
Revision de la seleccion

Extraccion de informacién

Definicion del criterio de inclusién y exclusion de
informacién

Extraccion de resultados objetivos y subjetivos

Analisis de resultados

Seleccion de estudios iniciales
Evaluacién de la calidad de los estudios
Revision de la seleccion

Extraccion de informacion

Estudios analizados

Presentacion de resultados

Descripcion del Marco de Comparacién Formal
Estadisticas por Afio

Estadisticas por Impacto

Estadistica de redes bayesianas usadas en los
modelos para el analisis de riesgos
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6. RESULTADOS

En el presente trabajo de titulacion se realizé una revision sistematica, tomando en
cuenta cada uno de los conceptos expuestos en la Revision de Literatura, y en la
metodologia utilizada, se llegé al analisis de los resultados obtenidos y por ende a
la conclusion que nos dio la respuesta a las preguntas planteadas inicialmente en el

trabajo de titulacion.

Teniendo en cuenta cada uno de los concetos planteados en la revision de literatura
y siguiendo los pasos planteados en la seccion D.3, fui obteniendo cada uno de los
articulos necesarios para realizar la revision Sistematica, con cada estudio, pude ir
conociendo cada vez mas a fondo lo importante de las Redes Bayesianas en el
Andlisis de Riesgos y sobre todo poder identificar como esto ha permitido que
doctores y pacientes se beneficien de esto, pues a logrado hacer que la taza de
mortalidad en los pacientes disminuya, ha logrado que se pueda prescribir
medicamentos adecuados, y crear tratamientos acordes a los sintomas y

enfermedades que presentan los pacientes.

Con las palabras claves y con ayuda de la plataforma Parsifal, fui creando las
cadenas de busqueda, adecuadas para cada base de conocimiento, estas bases de
conocimiento nos presentaros varios articulos los cuales fueron tamizandose para ir

obteniendo los 40 necesarios para el presente trabajo de titulacion.

Cabe indicar que los estudios analizados se encuentran en Idioma ingles puesto que
la mayor parte de plataformas de publicacion se encuentran en dicho idioma,
ademas la busqueda se realizo en 5 bases de datos cientificas, pero en esta ocasion
no se pudo realizar la busqueda profunda en la base de datos de SCOPUS, debido
a que las universidades deben tener convenio para poder hacer las busquedas, pero
gracias a los datos que nos presenta Parsifal, se pudo tomar en cuenta algunos de
los articulos para ser evaluados, para poder obtener los estudios primarios se fue
dando respuesta a cada una de las preguntas de investigacion y tomando en cuenta
cada criterio de inclusién y exclusiéon para ser aceptado o descartado como estudio

primario.

En la TABLA VIIl se muestra las bases de datos utilizadas con su respectiva direccién

web.
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TABLA VIIl. FUENTES DE BUSQUEDA

BASES DE DATOS DIRECCION WEB
IEEE Xplore http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
Scopus https://www.scopus.com/customer/institutionchoice.uri
ACM Digital http://dl.acm.org
Dialnet

https://dialnet.unirioja.es

Science Direct http://www.sciencedirect.com

6.1. Procedimiento para la seleccion de los estudios
En la FIGURA 12 se elaboré un diagrama de flujo en el que se detalla el proceso para

la seleccién de estudios primarios.

MIENTRAS HAYA
RESULTADOS

~~ CATEGORIZAMOS

EL ESTUDIO CUMPLE
LOS CRITERIOS DE
INCLUSION

GUARDAR ESTUDIO

|

EL ESTUDIO CUMPLE
LOS CRITERIOS DE
EXCLUSION

ELIMINAR ESTUDIO

Figura 12. Proceso de Seleccion de Estudios Incluidos y Excluidos.
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Luego de aplicar las cadenas de busqueda y obtener los primeros estudios se
describe los criterios de inclusion y exclusion que se va a utilizar para la seleccion

de estudios primarios. Estos son:

6.1.1. Criterios de inclusion.

Articulos cientificos publicados a partir del 2008.

Articulo cientifico que en el resumen contenga las palabras claves.

Articulos cientificos que sus titulos tengan relacion con el tema de investigacion
Articulos cientificos que sean del area de las ciencias de la computacion
Articulos que hayan sido citados

6.1.2. Criterios de exclusion.

e Publicaciones informales que no siguen una metodologia cientifica.
e Articulos duplicados.
e Todas las que no cumplen con los criterios de inclusion.

Las cadenas de busqueda utilizadas se describen en la TABLA 1X, ademas se considero:

los articulos que contengan las palabras claves en el abstract.

TABLA IX. CADENAS DE BUSQUEDA

Basede \yontificacion Cadena de Busqueda
Datos
(+medical + Medical conditions + Medical
diagnostic + Medical treatment + risk
ACM Digital CBO1 analysis + Risk management + bayesian
networks + bayesian inference + bayes
theorem)

("Abstract": medical OR Medical conditions
OR Medical diagnostic OR Medical treatment
IEEE Xplore CBO2 OR risk analysis OR Risk management) AND
("Abstract": bayesian networks OR bayesian
inference OR bayes theorem) =2013-2018

(TITLE-ABS-KEY ("medical " OR "Medical
conditions " OR "Medical diagnostic" OR
"Medical treatment " OR "risk analysis" OR
"Risk management") AND TITLE-ABS-KEY

SCOPUS CBO3 ("bayesian networks" OR "bayesian
inference” OR "bayes theorem™)) AND
PUBYEAR > 2013 AND PUBYEAR < 2018
AND (LIMIT-TO (SUBJAREA, “COMP”))

Dialnet CBO4 "Abstract”, “Title”, “Keywords” ("medical "

OR "Medical conditions " OR "Medical
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diagnostic" OR "Medical treatment " OR "risk
analysis" OR "Risk management") AND
("bayesian networks" OR "bayesian
inference" OR "bayes theorem”) =2013-2018

("medical " OR "Medical conditions " OR
"Medical diagnostic" OR "Medical treatment "
ScienceDirect | CB05 OR "risk analysis" OR "Risk management")
AND ("bayesian networks" OR "bayesian
inference" OR "bayes theorem")

Debido al elevado numero de trabajos identificados en esta prueba (1152), se realizaron
dos refinamientos sobre las cadenas de busqueda; en el primero se tomé un rango de
Articulos cientificos publicados a partir del 2013 hasta 2018; material cientifico que en
el resumen o en las conclusiones contenga las palabras claves que se encuentren en
ACM Digital Library 1, en Dialnet 3, en IEEE Explore 444, ScienceDirect 186, Scopus
518.

6.2. Ejecucidn de la seleccion en la fuente ACM Digital.
Se detalla como se realiz6 la ejecucion de la revision en la fuente ACM Digital en base
principalmente a como se adaptd la cadena de busqueda al motor en cuestion, los

resultados obtenidos y el andlisis de cada estudio primario.

6.2.1. Seleccidon de estudios iniciales

La busqueda fue realizada mediante la opcion de “busqueda avanzada®, seleccionando

las siguientes opciones:

e Busqueda en: title, abstract y Autor keyword.

e Sources: The ACM Guide to Computing literature.

e Publication year: is in the range 2013 to 2018

Una vez configurada la busqueda se procedio a realizar la consulta con las cadenas de
busqueda presentadas en la TABLA IX, en la que se indican para ACM Digital las

siguientes cadenas ver TABLA X.

TABLA X. CADENA DE BUSQUEDA ACM DIGITAL

(+medical + Medical conditions + Medical diagnostic +
Medical treatment + risk analysis + Risk management +
bayesian networks + bayesian inference + bayes
theorem)
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e La ejecucién de esta busqueda no dio resultados 1 estudio, el cual fue descartado
pues se centra en estudio de mutaciones en el ADN causado por garrapatas, pero
se centra mas en el ataque a mamiferos y aves, y descarta el estudio en humanos

gue es lo que nos interesa en nuestro estudio.

6.3. Ejecucidén de la seleccidn en la fuente Dialnet.
Se detalla como se realizé la ejecucion de la revision en la fuente Dialnet en base
principalmente a como se adaptd la cadena de blusqueda al motor en cuestion, los

resultados obtenidos y el analisis de cada estudio primario.

6.3.1. Seleccion de estudios iniciales

La busqueda fue realizada mediante la opcion de “busqueda avanzada”, seleccionando

las siguientes opciones:

e Bulsqueda en: Journals, Thesis and Congresses

¢ Classified by subject: Technology, Biological sciences

e Publication year: is in the range 2013 to 2018

Una vez configurada la blusqueda se procedio a realizar la consulta con las cadenas de
busqueda presentadas en la TABLA IX, en la que se indican para Dialnet las siguientes

cadenas ver TABLA XI.

TABLA XI. CADENA DE BUSQUEDA DIALNET

("medical " OR "Medical conditions " OR "risk analysis"
OR "Risk management") AND ("bayesian networks" OR
"bayesian inference" OR "bayes theorem")

e La ejecucion de esta busqueda no dio resultados 3 estudios, después de aplicar el
criterio de inclusién quedo 1 documento relevante, de los cuales aplicando el criterio

de exclusion se considera los siguientes como estudios primarios ver TABLA XIl.
TABLA XII. BUSQUEDA DIALNET

Comparative effectiveness of different transarterial embolization

il therapies alone or in combination with local ablative or adjuvant
systemic treatments for unresectable hepatocellular carcinoma: A

network metaanalysis of randomized controlled trials
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6.3.2. Evaluaciéon de la calidad de los estudios

Los documentos encontrados en el motor de busqueda Dialnet tienen presuncién de
calidad debido a que para estar publicados en este motor de blusqueda deben pasar una
serie de filtros y evaluaciones.

6.3.3. Revision de la seleccion

La seleccion de los estudios primarios realizada ha sido validada siguiendo el diagrama
de flujo propuesto en la

Figura 12 dando la seguridad de no haber dejado atras ningun estudio relevante en este
motor de busqueda.

6.3.4. Extraccion de informacién

En esta seccion se realiz6 la extraccion de la informacion relevante de cada uno de los
estudios primarios que hemos obtenido.

6.3.5. Definicion del criterio de inclusién y exclusion de informacion

Para extraer la informacion relevante de los estudios primarios envase a los objetivos
del trabajo de titulacion, se centrd principalmente en estudiar las aportaciones de interés
que realizan sobre el uso de redes bayesianas en el andlisis de riesgos, considerando

las siguientes:
¢En qué areas son usadas las redes bayesianas para el andlisis de riesgos?

¢En el Analisis de riesgos, la utilizaciéon de redes bayesianas, optimiza los procesos y

resultados?

¢ Qué métodos bayesianos se usan para el Analisis de riesgos y de qué forma han sido

aplicados en los casos de éxito mas relevantes?

6.3.5.1. Formulario para la extraccion de informacion

El formulario utilizado para documentar la extraccion de informacion sobre cada estudio

primario fue sometido a una revision que comprendio tres partes.

La primera parte estuvo destinada a la identificacion del estudio en la que se muestra el

titulo, publicacion, autores y referencia
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La segunda parte de la valoracion estuvo orientada a la descripcion general en la que
analizo el &rea de interés sobre las que realiza aportaciones relevantes, asi como una

breve descripcion o resumen del contenido del estudio.

Por dltimo, la tercera parte de la seccion se documento varios aspectos a destacar, los
cuales se han considerado importantes a medida que se realizaba el analisis del estudio

primario, tal como se muestra en la TABLA XIIl.

TABLA Xlll. FORMULARIO

Titulo

Publicacion
o= acio Autor

Referencia

ARo

Area
Descripcion Impacto

Resumen

Problema/Solucion
Método bayesiano aplicado en el andlisis de

Aspectos riesgos.

relevantes Tecnologia aplicada en el andlisis de riesgos

Conclusién

6.3.6. Extraccion de resultados objetivos y subjetivos

En este apartado aparece la informacién extraida de cada estudio primario representada

mediante los formularios definidos anteriormente.

CB02 Ss01
IDENTIFICACION
Comparative effectiveness of different transarterial embolization
Titulo herapies alone or in combination with local ablative or adjuvant

systemic treatments for unresectable hepatocellular carcinoma:
A network metaanalysis of randomized controlled trials

Efectividad comparativa de diferentes terapias de embolizacién
transarterial solas o en combinacion con tratamientos ablativos
Espaiiol 0 sisttmicos adyuvantes locales para el carcinoma
hepatocelular no resecable: un metaanalisis de red de ensayos
controlados aleatorios
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PROSPERO International prospective register of systematic

Publicacion | iews PLOS ONE
Konstantinos Katsanos
Panagiotis Kitrou
Autor Stavrc_)s Splllop_oulos
loannis Maroulis
Theodore Petsas
Dimitris Karnabatidis
Referencia [44]
Ao 2017
Fecha septiembre 2017
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 19
El proyecto incluyo 12 comparaciones directas, de 55 trabajos
Resumen en el que se usa tratamientos hepaticos contratamientos de

embolizacion en dicho estudio 5763 pacientes en etapa
intermedia o0 avanzada, con un rango de control de 0,42 a 0,76

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

La embolizacion transcatéter Optima para pacientes con
carcinoma hepatocelular no resecable (CHC) sigue siendo dificil
de alcanzar. Por lo que se aplic6 métodos Bayesianos para
identificar la mejor terapia

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Inferencia Bayesiana.

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Sistema GRADE adoptado para el analises de Redes (NMA)

Conclusion

Debido a la diversidad clinica en pacientes la respuesta objetiva
y supervivencia de pacientes, es baja por ayuda en una minima
proporcion comparado a otro tipo de embolizaciones.

6.4. Ejecucion de la seleccion en la fuente IEEE Xplore.

Se detalla como se realizé la ejecucion de la revision en la fuente IEEE Xplore en base

principalmente a como se adaptd la cadena de busqueda al motor en cuestion, los

resultados obtenidos y el analisis de cada estudio primario.

6.4.1. Seleccién de estudios iniciales

La busqueda fue realizada mediante la opcion de “busqueda avanzada®, seleccionando

las siguientes opciones:

e Busqueda en: title, abstract y Autor keyword.
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e Content Type: Conference Publications, Journals & Magazine, Books & eBooks

e Subject: computer science.

e Specify Year Range: the range 2013 to 2018

Una vez configurada la busqueda se procedio a realizar la consulta con las cadenas de
busqueda presentadas en la TABLA IX, en la que se indican para IEEE Xplore las

siguientes cadenas ver TABLA XIV

TABLA XIV. CADENA DE BUSQUEDA IEEE XPLORE

("Abstract": medical OR Medical conditions OR Medical
diagnostic OR Medical treatment OR risk analysis OR Risk
management) AND ("Abstract": bayesian networks OR

bayesian inference OR bayes theorem) =2013-2018

e La ejecucion de esta busqueda me dio como resultado 444 estudios, después de
aplicar el criterio de inclusion nos quedaron 33 documentos relevantes, de los
cuales aplicando el criterio de exclusion se considera los siguientes como estudios

primarios ver TABLA XV

TABLA XV. BUSQUEDA IEEE XPLORE

Identificador | Articulo Cientifico

S02 Bayesian Inference With Muller C-Elements

Tracking Multiple Particles in Fluorescence Time-Lapse Microscopy
S03 Images via Probabilistic Data Association

Bayesian Filtering of Surface EMG for Accurate Simultaneous and
= Proportional Prosthetic Control

Adoption of Free Libre Open Source Software (FLOSS): A Risk
S05 :

Management Perspective

Integration of Pathway Knowledge and Dynamic Bayesian Networks
S06 for the Prediction of Oral Cancer Recurrence

Prediction of Oral Cancer Recurrence using Dynamic Bayesian
S07

Networks
s08 Quantifying Registration Uncertainty with Sparse Bayesian Modelling
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Direct Estimation of Cardiac Biventricular Volumes With an Adapted

S09 Bayesian Formulation

Recognizing Common CT Imaging Signs of Lung Diseases through a
S10 New Feature Selection Method based on Fisher Criterion and Genetic

Optimization

Privacy-Preserving Patient-Centric Clinical Decision Support System
Sit on Naive Bayesian Classification

Compressed sensing Doppler ultrasound reconstruction using block
S sparse Bayesian learning

System-Level Vulnerability Assessment for EME: From Fault Tree
S13 Analysis to Bayesian Networks—Part I: Methodology Framework

Bayesian Community Detection in the Space of Group-Level Functional
S14 :

Differences

A generative probabilistic model and discriminative extensions for brain
S15 lesion segmentation — with application to tumor and stroke

Relating structural and functional connectivity in MRI: A simple model
S16 :

for a complex brain.

Bayesian Networks For Evidence-Based Decision-Making in Software
S17 . .

Engineering

Registration of Whole-Mount Histology and Volumetric Imaging of the
S Prostate Using Particle Filtering

DBN-extended: A Dynamic Bayesian network model extended with
S19 : . .

temporal abstractions for coronary heart disease prognosis.

Improving Bayesian Reasoning: The Effects of Phrasing, Visualization,
=Y and Spatial Ability

A Fuzzy Approach for IEMI Risk Analysis of IT-Systems with Respect
S21

to Transient Disturbances
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Examining the Impact of Prior Models inTransmural

522 Electrophysiological Imaging: A Hierarchical Multiple-Model Bayesian

Approach

Bayesian model selection for pathological neuroimaging data applied
S23 . . .

to white matter lesion segmentation

A Bayesian Bounded Asymmetric Mixture Model With Segmentation
S24 L

Application

Bayesian Blind Separation and Deconvolution of Dynamic Image
S25 Sequences Using Sparsity Priors
S26 Countour-Driven Atlas-Based Segmenation
S27 Robust Sensor Fusion of Unobtrusively Measured Heart Rate
528 Optimal joint detection and estimation that maximizes ROC-type curves

Bayesian Framework Based Direct Reconstruction of Fluorescence
S29 ,

Parametric Images

Cone Beam X-ray Luminescence Computed Tomography Based on
SEY Bayesian Method

Extracting Information From Previous Full-Dose CT Scan for
sS31 Knowledge-Based Bayesian Reconstruction of Current Low-Dose CT

Images

Joint Segmentation and Deconvolution of Ultrasound Images Using a
SE Hierarchical Bayesian Model based on Generalized Gaussian Priors

Incorporation of stochastic engineering models as prior information in
S33 , . , .

Bayesian medical device trials

Role of the Medial Prefrontal Cortex in Impaired Decision Making in
S34

Juvenile Attention Deficit/Hyperactivity Disorder
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6.4.2. Evaluacién de la calidad de los estudios

Los documentos encontrados en el motor de busqueda IEEE Xplore tienen presuncion
de calidad debido a que para estar publicados en este motor de busqueda deben pasar

una serie de filtros y evaluaciones

6.4.3. Revision de la seleccion

La seleccion de los estudios primarios realizada fue validada siguiendo el diagrama de
flujo propuesto en la

Figura 12 dando la seguridad de no haber dejado atras ningun estudio relevante en este
motor de busqueda.

6.4.4. Extraccion de informacién

En esta seccion se realiza la extraccion de la informacion relevante de cada uno de los
estudios primarios que hemos obtenido.

6.4.5. Definicion del criterio de inclusién y exclusion de informacion

Para extraer la informacion relevante de los estudios primarios envase a los objetivos
del trabajo de titulacién, se centra principalmente en estudiar las aportaciones de interés
gue realizan sobre el uso de redes bayesianas en el analisis de riesgos, se consideran
los puntos anteriores en el inciso jError! No se encuentra el origen de la

referencia.

6.4.6. Extraccion de resultados objetivos y subjetivos

En este apartado aparece la informacién extraida de cada estudio primario representada

mediante los formularios definidos anteriormente.

CB03 S02
IDENTIFICACION
Titulo Bayesian Inference With Muller C-Elements
Espaiiol Inferencia Bayesiana Con Muller C-Elements
Publicacion IEEE Transactions on Circuits and Systems |: Regular

Papers (Volume: 63, Issue: 6, June 2016)

JosephS. Friedman
Autor Laurie E. Calvet
Damien Querlioz
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Jacques Droulez
Pierre Bessiére

Referencia [45]
Afo 2016
Fecha mayo 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 23
La inferencia bayesiana es un enfoque poderoso para integrar
informacion de conflicto independiente para la toma de
Resumen decisiones. Aunque son un componente importante de los

sistemas robaticos, biolégicos y de otros motores sensoriales,
las computadoras de propoésito general realizan inferencia
bayesiana con una eficiencia limitada.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

capacidad de realizar inferencias bayesianas con circuitos
simples que pueden explotar la hanotecnologia emergente.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Inferencia Bayesiana.

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

La estructura de inferencia estocastica es excepcionalmente
robusta a las fallas, una caracteristica esencial de los circuitos
de decisidn y, por lo tanto, puede aprovechar la mayor eficiencia
de los nano-dispositivos emergentes.

Este trabajo inspira un camino hacia los circuitos de inferencia

Conclusién integrados compactos con una bateria de larga duracion
adecuada para aplicaciones médicas.
CB03 S03
IDENTIFICACION
Titulo Tracking Multiple Particles in Fluorescence Time-Lapse
Microscopy Images via Probabilistic Data Association
Seguimiento de multiples particulas en imagenes de
Espaiiol microscopia de lapso de tiempo de fluorescencia a través de la
asociacion de datos probabilisticos
Publicacion IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 34, Issue: 2
Feb. 2015)
Autor William J. Godinez
Karl Rohr
Referencia [46]
Ao 2015
Fecha septiembre 2014
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DESCRIPCION

Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 18
Desarrollar un enfoque para el seguimiento de mdltiples
Resumen particulas fluorescentes basadas en la asociacion de datos

probabilisticos

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

Para rastrear objetos en proximidad cercana, calculamos el
soporte de cada posicion de la imagen en relacion con los
objetos vecinos de un objeto rastreado y utilizamos este soporte
para volver a calcular los pesos.

Método bayesiano

aplicado en el

analisis de riesgos

Teorema de Bayes

Tecnologia
aplicada en el

andlisis de riesgos

Ayudar a un mejor enfoque en particulas que por lo general
tienen baja relacion sefial-ruido, alta densidad de objetos.

Hemos introducido un nuevo enfoque para rastrear secuencias
de imagenes de microscopia de fluorescencia de particulas

Conclusion multiples basadas en la asociacion de datos probabilisticos y un
esquema de muestreo eliptico (PDAE).
CB03 S04
IDENTIFICACION
. Bayesian Filtering of Surface EMG for Accurate Simultaneous
Titulo : i
and Proportional Prosthetic Control
~ Filtrado bayesiano de EMG de superficie para un control preciso
Espaiiol RO , .
de protesis simultanea y proporcional
Publicacion IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation
Engineering (Volume: 24, Issue: 12 Dec. 2016)
David Hofmann
Autor lvan Vu1a_kllja
Dario Farina
Ning Jiang
Referencia [47]
Afio 2015
Fecha noviembre 2015
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 18
En este estudio, presentamos un estimador no lineal recursivo de
Resumen la amplitud de EMG basado en el filtrado bayesiano. Ademas,

validamos la ventaja del filtro bayesiano propuesto sobre los
filtros lineales convencionales
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ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

Actualmente, casi todas las prétesis comerciales todavia utilizan
un esquema de procesamiento de SEMG muy basico. ElI cambio
entre DoF se basa generalmente en activaciones musculares
contraintuitivas, como la coactivacion de agonista / antagonista

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Manto de Markov

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

La sefial mioeléctrica de superficie (SEMG) transporta
informacién de control neural desde el sistema nervioso central y,
por lo tanto, puede usarse para inferir y estimar las intenciones
de movimiento.

Se ha propuesto y validado un método para la estimacion de
amplitud de sEMG basado en el filtrado bayesiano y su aplicacion

Conclusion a SPC para prétesis activas. Representa un paso adelante en el
uso de EMG para my control al reducir su fuente béasica de
variabilidad.

CB03 S05
IDENTIFICACION
. The Use of Automated SNOMED CT Clinical Coding in Clinical
Titulo e :
Decision Support Systems for Preventive Care
El uso de la codificacion clinica automatizada SNOMED CT en
Espafiol los sistemas de soporte de decisiones clinicas para la atencion
preventiva
Publicacion Perspectives in Health Information Managament
Autor Bader Al-Hablani
Referencia [48]
Afo 2017
Fecha Enero 2017
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 12
El objetivo de este estudio es discutir y analizar el uso de la
codificacién clinica automatizada SNOMED CT en los sistemas
Resumen de soporte de decision clinica (CDSS) para la atencion

preventiva. La pregunta central que este estudio busca
responder es si la utilizacion de SNOMED CT en CDSS puede
mejorar la atencién preventiva.

ASPECTOS RELEVANTES
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Problema/Solucion

Los sistemas de apoyo a la decision clinica (CDSS) son un
concepto significativo en el campo de la informatica biomédica.
Un CDSS se define como cualquier sistema informatico
desarrollado para ayudar a los profesionales de la salud a tomar
decisiones médicas. Es un sistema experto que trata con datos
clinicos e informacion sobre pacientes o "con el conocimiento
de la medicina necesaria para interpretar dichos datos.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Inferencia Bayesiana.

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Las medidas de resultado fueron la sensibilidad o especificidad
de los datos codificados por SNOMED CT vy el valor predictivo
positivo o el valor predictivo negativo de los datos codificados
por SNOMED CT. Ademas, documentamos el afio de
publicacién, la pregunta de investigacion, el disefio del estudio,
los resultados y las conclusiones de estos estudios

Se puede considerar el uso de SNOMED CT en CDSS para
proporcionar una respuesta al problema de los errores médicos,
asi como para la atencién preventiva en general. Sera necesario
mejorar los modificadores y sin6bnimos encontrados en
SNOMED CT para mejorar el resultado esperado de la

Conclusion integracion de SNOMED CT con CDSS. Ademas, la aplicacion
del método de red bayesiana ingenua aumentada de arbol
(TAN) puede considerarse la mejor técnica para buscar datos
de CT SNOMED vy, en consecuencia, para ayudar a mejorar los
servicios de salud preventiva
CB03 S06
IDENTIFICACION
Titulo Integration of Pathway Knowledge and Dynamic Bayesian
Networks for the Prediction of Oral Cancer Recurrence
Integracion de los conocimientos de Pathway y las redes
Espafiol bayesianas dinamicas para la prediccion de la recurrencia del
cancer oral
Publicacion IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics (Volume: 21,
Issue: 2 March 2017)
Konstantina Kourou
Autor Costas Papaloukas
Dimitrios |I. Fotiadis
Referencia [49]
Ao 2016
Fecha diciembre 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 7
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Resumen

El carcinoma oral de células escamosas (OSCC) se ha
caracterizado como una enfermedad compleja que implica
cambios gendémicos dindmicos a nivel molecular. Estos cambios
indican el valor de explorar las interacciones de las moléculas y
especialmente de los genes expresados diferencialmente que
contribuyen a la progresion del cancer.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

En el presente estudio, explotamos los genes expresados
diferencialmente para realizar un analisis de enriquecimiento de
la via.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Redes Bayesianas Dindmicas

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Proponemos una metodologia para predecir la recurrencia del
cancer oral mediante redes dinamicas de Bayesia. Ademas,
encontramos vias significativas en las cuales los genes
asociados a la enfermedad se han identificado como fuertemente
enriquecidos.

Propusimos una metodologia que explota los datos
transcriptomicas junto con el conocimiento de las vias para
predecir la recurrencia de OSCC a través del empleo de un
algoritmo DBN. Los resultados obtenidos indican que la

Conclusion . ! 9 . .
integraciéon de los datos de expresion génica de las series
temporales y de los genes expresados claramente entre los dos
grupos de pacientes puede proporcionar un mejor conocimiento
sobre la prediccion de una recaida de la enfermedad.

CB03 S07
IDENTIFICACION
. Prediction of Oral Cancer Recurrence using Dynamic Bayesian
Titulo
Networks
~ Prediccion de la recurrencia del cancer oral mediante redes
Espaiiol P .
dinamicas bayesianas

Publicacién 2016 38th Annual International Conference of the IEEE
Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC)
Konstantina Kourou
George Rigas

Autor Konstantinos P. Exarchos
Costas Papaloukas
Dimitrios I. Fotiadis
Referencia [50]
Afio 2016
Fecha agosto 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 17
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Resumen

Proponemos una metodologia para predecir la recurrencia del
cancer oral mediante redes dindmicas bayesianas. La
metodologia toma en consideracion las series de tiempo de datos
de expresion génica recopilados en el estudio de seguimiento de
pacientes que tuvieron o no una recaida de la enfermedad.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

Inferir las redes bayesianas dinamicas correspondientes v,
posteriormente, conjeturar acerca de las relaciones causales
entre los genes dentro del mismo intervalo de tiempo y entre
intervalos de tiempo consecutivos.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Redes Bayesianas Dindmicas

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

inferir las redes bayesianas dinamicas correspondientes vy,
posteriormente, conjeturar acerca de las relaciones causales
entre los genes dentro del mismo intervalo de tiempo. Es un
método ampliamente utilizado para evitar el sobreajuste durante
la fase de entrenamiento y entre intervalos de tiempo
consecutivos.

En conclusion, presentamos una metodologia para predecir la
recurrencia de OSCC utilizando DBN. Se consideran varios
pacientes que habian sido diagnosticados con OSCC y que

Conclusion habian sufrido o no una recaida de la enfermedad durante el
estudio de seguimiento. Se han recopilado datos de expresion
génica de series temporales y se han explotado aun mas para
inferir los modelos correspondientes.

CB03 S08
IDENTIFICACION
Titulo Quantifying Registration Uncertainty with Sparse Bayesian
Modelling
~ Cuantificacion de la incertidumbre de registro con modelos
Espaiiol b .
ayesianos escasos
Y IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 36, Issue: 2
Publicacion Feb. 2017)
Loic Le Folgoc
Hervé Delingette
Autor Antonio Criminisi
Nicholas Ayache
Referencia [51]
Afio 2016
Fecha noviembre 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 10
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Resumen

Investigamos la cuantificacion de la incertidumbre bajo un modelo
bayesiano escaso de registro de imagenes médicas. El modelado
bayesiano ha demostrado ser poderoso para automatizar el
ajuste de los hiperparametros de registro, como la compensacion
entre los datos y las funciones de regularizacion.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

La inferencia aproximada bajo el modelo bayesiano disperso se
abordé en un marco de Variational Bayes (VB) eficiente. Nos
interesa la calidad tedrica y empirica de las estimaciones de
incertidumbre derivadas de este esquema aproximado vs. el
modelo exacto.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Manto Markov

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

El modelado bayesiano proporciona un marco para incluir
explicitamente las suposiciones previas y su relevancia en
retrospectiva. Aqui nos centramos en otro beneficio esperado de
los enfoques bayesianos, es decir, la posibilidad de cuantificar la
incertidumbre en la solucién 6ptima.

En este articulo exploramos las propiedades del escaso modelo
bayesiano de registro propuesto para el proposito de la
estimacion de incertidumbres. Hemos enfatizado la distincion

Conclusion : . . :
entre el propio modelo bayesiano y los esquemas de inferencia
utilizados para estimar las distribuciones posteriores bajo este
modelo.

CB03 S09
IDENTIFICACION
. Direct Estimation of Cardiac Biventricular Volumes With an
Titulo : :
Adapted Bayesian Formulation
~ Estimacion directa de volimenes biventriculares cardiacos con
Espaiiol ” .

una formulacién bayesiana adaptada

Publicacion IEEE Transactions on Biomedical Engineering (Volume: 61,

Issue: 4, April 2014)
Zhijie Wang
Mohamed Ben Salah
Bin Gu
Autor Ali Islam
Aashish Goela
Shuo Li
Referencia [52]
Ao 2014
Fecha enero 2014
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 42
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Resumen

Este documento propone estimar los volimenes de LV vy
ventriculo derecho (VD) conjuntamente con un método eficiente
sin segmentacién. El método propuesto emplea una formulacion
bayesiana adaptada. Introduce una nueva funcion de
probabilidad para explotar multiples caracteristicas de apariencia,
y un nuevo modelo de probabilidad anterior para incorporar la
correlacion de area entre las cavidades de LV y RV.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

La estimacion precisa de los volumenes ventriculares es esencial
para la evaluacién de las funciones cardiacas globales. Los
métodos de estimacion existentes se limitan principalmente al
ventriculo izquierdo (LV) y, a menudo, requieren una
segmentacion que es desafiante y computacionalmente costosa.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Inferencia Bayesiana

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

El método propuesto emplea una formulaciébn bayesiana
adaptada. Introduce una nueva funcién de probabilidad para
explotar mudltiples caracteristicas de apariencia, y un nuevo
modelo de probabilidad anterior para incorporar la correlacion de
area entre las cavidades de LV y RV.

Este documento propuso un método libre de segmentacién en
tiempo real que puede estimar los volumenes biventriculares
conjuntamente. Los resultados experimentales obtenidos en 56
sujetos mostraron que el método produjo resultados altamente

Conclusioén consistentes con expertos humanos. Ademas, la idea de estimar
el area de objetos con el marco bayesiano y la funcién de
probabilidad de multiples funciones propuesta se puede
generalizar y aplicar potencialmente a una multitud de
aplicaciones similares.

CB03 S10
IDENTIFICACION
Recognizing Common CT Imaging Signs of Lung Diseases
Titulo through a New Feature Selection Method based on Fisher
Criterion and Genetic Optimization
Reconocer los signos comunes de imagenes de tomografia
Espafi computarizada de las enfermedades pulmonares a través de un
spafol . -, -
nuevo método de seleccion de caracteristicas basado en el
criterio de Fisher y la optimizacion genética

Publicacién IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics (Volume: 19,
Issue: 2, March 2015)

Xiabi Liu

Ling Ma

Li Song
Autor Yanfeng Zhao

Xinming Zhao

Chunwu Zhou
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Referencia [53]
Ao 2014
Fecha junio 2014
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 33
Los signos comunes de imagenes de TC de enfermedades
pulmonares (CISL, por sus siglas en inglés) se definen como los
Resumen signos de imagen que aparecen con frecuencia en las imagenes

de TC de pulmén de pacientes y juegan un papel importante en
el diagnostico de enfermedades pulmonares.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

Usamos el método FIG para seleccionar las caracteristicas para
el reconocimiento de CISL de varios tipos de caracteristicas

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Clasificador bayesiano

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Este articulo propone un nuevo método de seleccion de
caracteristicas basado en el criterio de Fsher y la optimizacion
genética, llamado FIG para abreviar, para abordar el problema de
reconocimiento de CISL.

En este trabajo, intentamos lograr un propdésito ligeramente
diferente: clasificar diferentes tipos de hallazgos de TC en

Conclusion ; , . .
lesiones pulmonares bajo la ignorancia de las enfermedades
subyacentes.
CB03 S11
IDENTIFICACION
. Privacy-Preserving Patient-Centric Clinical Decision Support
Titulo . . s
System on Naive Bayesian Classification
~ Sistema de apoyo a la decision clinica centrado en el paciente
Espafiol - PSS . ;
que preserva la privacidad en la clasificacion bayesiana ingenua
Publicacién IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics (Volume: 20,
Issue: 2 March 2016)
Ximeng Liu
Rongxing Lu
Autor Jianfeng Ma
Le Chen
Baodong Qin
Referencia [54]
Ao 2015
Fecha febrero 2015
DESCRIPCION
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Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 102
El sistema de apoyo a la decision clinica, que utiliza técnicas
avanzadas de extraccion de datos para ayudar al clinico a tomar
Resumen decisiones adecuadas, ha recibido una atencion considerable

recientemente. Las ventajas del sistema de apoyo a la decisién
clinica incluyen no solo mejorar la precision del diagnéstico sino
también reducir el tiempo de diagndstico.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

El analisis detallado de la privacidad garantiza que la informacién
del paciente sea privada y que no se filtre durante la fase de
diagnéstico de la enfermedad.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Clasificador bayesiano

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

En este documento, proponemos un nuevo sistema Bayesiano de
apoyo a la decisién clinica centrado en el paciente que preserva
la privacidad, que ayuda al médico complementario a
diagnosticar el riesgo de enfermedad de los pacientes de una
manera que preserva la privacidad.

En este documento, hemos propuesto un sistema de apoyo a la
decisién clinica centrado en el paciente y preservado de la
privacidad utilizando un clasificador bayesiano ingenuo. Al
aprovechar la técnica de computacion en nube emergente, la

Conclusién unidad de procesamiento puede usar un gran conjunto de datos
médicos almacenados en la plataforma en la nube para capacitar
a un clasificador bayesiano ingenuo y luego aplicar el clasificador
para el diagndstico de la enfermedad sin comprometer la
privacidad del proveedor de datos.
CB03 S12
IDENTIFICACION
Titulo Compressed sensing Doppler ultrasound reconstruction using
block sparse Bayesian learning
~ Reconstruccion por ultrasonido Doppler con compresion
Espafiol . L :
mediante aprendizaje bayesiano escaso bloque
L IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 35, Issue: 4,
Publicacion )
April 2016)
Oana Lorintiu
Autor Hervé Liebgott
Denis Friboulet
Referencia [55]
Afio 2015
Fecha noviembre 2015
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion

58




Impacto 7
En este articulo proponemos un marco para el uso de sistemas
Resumen de ultrasonido Doppler duplex. Este tipo de sistemas necesita

intercalar la adquisicién y visualizacién de una imagen en modo
B y del espectrograma Doppler pulsado.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

hemos demostrado que la reconstruccién comprimida basada en
la deteccion de la sefial Doppler permitié reducir el nUmero de
emisiones Doppler y produjo mejores resultados que la
interpolacion tradicional

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Redes bayesianas Dinamicas

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

| interés de usar dicho marco en el contexto de Doppler duplex
esta vinculado a la capacidad Unica de BSBL para explotar
sefales correlacionadas en bloques y recuperar sefales no
dispersas.

En este articulo, hemos propuesto una técnica de ultrasonido
para la estimaciéon de la velocidad de la sangre basada en un
marco de deteccion de compresion bayesiano. La técnica

Conclusion : ! S
propuesta tiene un alto potencial para la aplicacion de modos
duplex, donde el tiempo de adquisicién debe ser compartido entre
los diferentes modos.
CB03 S13
IDENTIFICACION
System-Level Vulnerability Assessment for EME: From Fault
Titulo Tree Analysis to Bayesian Networks—Part |I: Methodology
Framework
Evaluacion de vulnerabilidad a nivel de sistema para EME: del
Espaiiol analisis del arbol de fallas a las redes bayesianas, parte I: marco
metodolégico
L IEEE Transactions on Electromagnetic Compatibility (Volume:
Publicacion 58" \cq1ie: 1, Feb. 2016)
Autor Congguang Mao
Flavio Canavero
Referencia [56]
Afio 2015
Fecha noviembre 2015
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 10
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Resumen

Los entornos electromagnéticos intensos (EME), como la
interferencia  electromagnética intencional y el pulso
electromagnético, representan amenazas graves para las
funciones normales de los sistemas eléctricos y electrénicos.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

Las interacciones del sistema y la EME de alta potencia
involucran grandes cantidades de pardmetros y escenarios, por
lo que las pruebas o calculos completos suelen ser dificiles de
cumplir

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Redes Bayesians dinamicas

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Este documento proporciona la idea de dividir y gobernar para
hacer frente a evaluar la vulnerabilidad electromagnética a nivel
del sistema, mediante las redes causales de Bayes (BNS).

Este documento se dedicé a establecer un marco metodolégico
para integrar varias partes de la tarea, como el analisis, las
pruebas, el célculo y la fusién de datos, entre otros Las TLC se

Conclusion . o : ! )
utilizan de manera Optima y tienen ventajas y desventajas. Con el
fin de ampliar el poder de FTA, se introduce BN y se establece el
marco de evaluacion para el E3 a nivel de sistema
CB03 S14
IDENTIFICACION
. Bayesian Community Detection in the Space of Group-Level
Titulo i :
Functional Differences
Espaf Deteccion de la comunidad bayesiana en el espacio de las
spafiol . . ) .
diferencias funcionales a nivel de grupo
Publicacién IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 35, Issue: 8,
Aug. 2016)
Archana Venkataraman
Daniel Y.-J. Yang
Autor Kevin A. Pelphrey
James S. Duncan
Referencia [57]
Ao 2016
Fecha Marzo 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 66
Proponemos un marco bayesiano unificado para detectar
Resumen comunidades hiperactivas e hiperactivas dentro de los datos de

IRMF de todo el cerebro. Especificamente, nuestro modelo
identifica subgrafos densos que muestran diferencias a nivel
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poblacional en la sincronia funcional entre un grupo de control y
un grupo clinico.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

modelamos explicitamente las diferencias en la organizacién
funcional global del cerebro, desde las propiedades de la regién
latente hasta las mediciones observadas de la IRMf.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Inferencia Bayesiana

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Derivamos un algoritmo variacional de EM para resolver las
distribuciones posteriores latentes y las estimaciones de
parametros, que posteriormente nos informan sobre la topologia
de la red afectada.

Hemos demostrado que un marco bayesiano unificado para la
deteccién anormal de la comunidad soporta una vista binaria de
ASD. Especificamente, observamos la hipersincronia entre las
areas clave de procesamiento visual del cerebro, que

Conclusion corresponde a una fuerza relativa (percepcion visual) en
individuos autistas. Al mismo tiempo, detectamos la hiposincronia
dentro del procesamiento de la informacion social y las redes de
motivacién social; este hallazgo se relaciona con el deterioro
socioemocional distintivo de la TEA.

CB03 S15
IDENTIFICACION
A generative probabilistic model and discriminative extensions
Titulo for brain lesion segmentation — with application to tumor and
stroke
Un modelo probabilistico generativo y  extensiones
Espaiiol discriminativas para la segmentacion de lesiones cerebrales - con
aplicacion a tumores y accidentes cerebrovasculares

Publicacion IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 35, Issue: 4,

April 2016)
Bjoern H. Menze
Koen Van Leemput
Danial Lashkari
Tammy Riklin-Raviv
Ezequiel Geremia
Autor Esther Alberts

Philipp Gruber
Susanne Wegener
Marc-André Weber
Gabor Székely
Nicholas Ayache
Polina Golland
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Referencia [58]
Ao 2015
Fecha noviembre 2015
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 39
Introducimos un modelo generativo probabilistico para la
segmentacibn de lesiones cerebrales en imagenes
multidimensionales que generaliza el segmentador EM, un
Resumen enfoque comun para modelar imagenes cerebrales utilizando

mezclas gaussianas y un tejido probabilistico que estimula la
maximizacion de la expectativa de empleo (EM) para estimar la
etiqueta de la etiqueta para nuestra imagen.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

El método extrae una distribucién anterior atlas latente y las
distribuciones posteriores de la lesion conjuntamente de los datos
de la imagen.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Manto Markov

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

El algoritmo generativo propuesto generaliza el modelo
probabilistico del segmentador EM estandar. Como tal, se puede
mejorar combinando el registro y la segmentacion, o integrando
modelos de correccion de polarizacibn empiricos o fisicos. El
algoritmo de segmentacion generativa que optimizamos para las
imagenes de glioma muestra un buen nivel de generalizacion
cuando se aplica a imagenes multimodales de pacientes con
accidente cerebrovascular isquémico.

En este documento, extendemos el segmentador EM basado en
atlas en una clase de atlas latente que representa la probabilidad
de transicién de cualquiera de los tejidos "sanos" a una clase de
"lesion”. En la practica, el atlas latente sirve como un antes
adaptable que combina la probabilidad de observar cambios de

Conclusién intensidad inducidos por el tumor en diferentes canales de
imagen para el mismo voxel. El uso del atlas cerebral estandar
para tejidos sanos junto con la informacion multicanal altamente
especifica nos proporciona segmentaciones de los tejidos sanos
gue rodean el tumor y nos permite segmentar automaticamente
las imagenes.

CB03 S16
IDENTIFICACION
Titulo Relating structural and functional connectivity in MRI: A simple
model for a complex brain.
~ Relacionar la conectividad estructural y funcional en la MRI: un
Espafiol . .
modelo simple para un cerebro complejo
Publicacién IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 34, Issue: 1,

Jan. 2015)

62




Arnaud Messé

Autor Habib Benali
Guillaume Marrelec
Referencia [59]
Afo 2014
Fecha julio 2014
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 13
En el presente estudio, utilizamos el modelo de ecuacién
estructural (SEM) con conectividad estructural para predecir la
Resumen conectividad funcional. El modelo resultante adopta la forma

simple de un modelo autorregresivo espacial simultdneo (SSAR),
cuyos parametros se pueden estimar en un marco bayesiano.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

Los avances en imagenes de resonancia magnética (IRM)
permiten obtener una visién critica de la estructura de las redes
neuronales y su dinamica funcional.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Inferencia Bayesiana

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Se ha demostrado que el andlisis de los datos fMRI,
especialmente en reposo, extrae con éxito conjuntos de regiones
cerebrales que son funcionalmente dependientes y constituyen
redes cerebrales

En el presente estudio, utilizamos un modelo espacial de SAR
para relacionar la conectividad estructural y funcional medida en

Conclusion el cerebro humano a través de DWI y fMRI. En datos sintéticos,
los resultados mostraron una muy buena precision y fiabilidad del
proceso de inferencia.

CB03 S17
IDENTIFICACION
. Bayesian Networks For Evidence-Based Decision-Making in
Titulo ) :
Software Engineering
~ Redes bayesianas para la toma de decisiones basadas en

Espafiol . . : .
evidencia en ingenieria de software

Publicacion IEEE Transactions on Software Engineering (Volume: 40, Issue:

6, June 1 2014)
Ayse Tosun Misirli
Autor Ayse Basar Bener
Referencia [60]
Ao 2014
Fecha abril
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 39
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Resumen

Las redes bayesianas (BN) proporcionan un marco estadistico
natural para la toma de decisiones basada en la evidencia al
incorporar un resumen integrado de la evidencia disponible y la
incertidumbre asociada (de las consecuencias).

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

Realizamos un estudio de mapeo sistematico para investigar
cada una de estas cuatro facetas y comparar el uso actual de los
BN en SE con estos dos dominios.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Redes Bayesianas Dindmicas

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Los resultados de nuestros analisis empiricos muestran que las
BN hibridas son marcos poderosos que combinan el
conocimiento experto con datos cuantitativos. A medida que los
investigadores se vuelven mas conscientes de la dinamica
subyacente de los BN, los modelos propuestos también
avanzaran y naturalmente contribuirdn a la toma de decisiones
basada en evidencia.

Conclusion

En este estudio, nos centramos en la toma de decisiones basada
en la evidencia en la ingenieria de software, y sus vinculos
estrechos con la toma de decisiones bayesiana. Un BN es
naturalmente un buen marco para incorporar un resumen
integrado de la evidencia y la incertidumbre asociada. Mas
especificamente, los BN tienen la capacidad de mantener
diferentes tipos de evidencia, es decir, observaciones de datos
reales, distribuciones estadisticas, supuestos y juicios de
expertos, en un solo modelo hibrido.

CB03 S18

IDENTIFICACION

Titulo

Registration of Whole-Mount Histology and Volumetric Imaging
of the Prostate Using Particle Filtering

Espaiiol

Registro de histologia de todo el monte e imagenes volumétricas
de la préstata mediante el filtrado de particulas

Publicacién

IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 33, Issue: 8,
Aug. 2014)

Autor

Guy Nir

Ramin S. Sahebjavaher
Piotr Kozlowski

Silvia D. Chang

Edward C. Jones

S. Larry Goldenberg
Septimiu E. Salcudean

Referencia

[61]

Afo

2014

Fecha

abril 2014

DESCRIPCION
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Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 13
En este trabajo, consideramos un método de registro de multiples
cortes a volumen en el que se registra una pila de cortes
histol6gicos de montaje completo en 2D no alineados y dispersos
Resumen en una imagen en tres dimensiones de la prostata volumétrica.

Proponemos un marco de filtrado de particulas para lidiar con la
alta dimensionalidad del espacio de blusqueda y la naturaleza
multimodal de la optimizacion.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

permite modelar la incertidumbre en la posicion de los cortes y en
la informacién de la imagen, a fin de obtener parametros de
registro 6ptimos en Un enfoque bayesiano.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Clasificador Bayesiano

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Demostramos y evaluamos su método en un conjunto diverso de
datos que incluye un volumen sintético, imagenes de resonancia
magnética ex vivo e in vivo y ultrasonido in vivo.

Presentamos un método para un registro de mdltiples cortes a
volumen para resolver el desafiante problema clinico de
alineacion entre los cortes histoldgicos y la imagen volumétrica
de la préstata. El algoritmo propuesto no altera el flujo clinico del

Conclusién procesamiento histopatolégico, y puede emplearse para
caracterice el cancer y evalle su localizacion en imagenes
volumétricas permitiendo el mapeo de las lesiones, que estan
marcadas por un patélogo en los cortes histologicos, en el
volumen.

CB03 S19
IDENTIFICACION
. DBN-extended: A Dynamic Bayesian network model extended
Titulo : . : :
with temporal abstractions for coronary heart disease prognosis.
DBN-extendido: un modelo de red bayesiana dinamica extendido
Espafiol con abstracciones temporales para el pronostico de la
enfermedad coronaria
. L IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics (Volume: 20,
Publicacion .
Issue: 3, May 2016)
Kalia Orphanou
Autor Athena Stassopoulou
Elpida Keravnou
Referencia [62]
Afio 2015
Fecha Abril 2015
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
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Impacto 17
demostramos la derivacion de abstracciones temporales de los
datos, que se utilizan para construir la estructura de la red.
Utilizamos algoritmos de aprendizaje automético para aprender
Resumen los parametros del modelo a través de los datos. Aplicamos el

modelo extendido a un conjunto de datos médicos longitudinales
y comparamos su rendimiento con el rendimiento de un DBN
implementado sin abstracciones temporales.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

Se demuestra la derivacion de abstracciones temporales de los
datos, que se utilizan para construir la estructura de la red.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Redes Bayesianas Dindmicas

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

En este articulo, presentamos un modelo de DBN extendido que
integra los métodos de TA con DBN aplicados para el pronéstico
del riesgo de enfermedad coronaria (CHD).

En este documento, representamos una red bayesiana dinamica
extendida cuyos nodos representan abstracciones temporales.
Utilizamos el modelo propuesto en el contexto del prondstico de
enfermedad coronaria (cardiopatia coronaria). Los beneficios de

Conclusién aplicar nuestro enfoque al prondstico de EC son que esta
extension puede manejar valores de datos incompletos al
predecir los resultados de la enfermedad y al enfrentar la
incertidumbre, que son los desafios mas comunes en el dominio
de la EC.

CB03 S20
IDENTIFICACION

Titulo Improving Bayesian Reasoning: The Effects of Phrasing,

Visualization, and Spatial Ability
~ Mejora del razonamiento bayesiano: los efectos del fraseo, la
Espafiol : o : )
visualizacién y la capacidad espacial
L IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics
Rublicacion (Volume: 22, Issue: 1, Jan. 31 2016)

Alvitta Ottley
Evan M. Peck
Lane T. Harrison
Daniel Afergan

Autor Caroline Ziemkiewicz
Holly A. Taylor
Paul K. J. Han
Remco Chang

Referencia [63]
Ao 2015
Fecha agosto 2015
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DESCRIPCION

Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 32
En este trabajo, mostramos que la representacion del problema
puede afectar significativamente las precisiones. Al controlar la
cantidad de informaciéon presentada al usuario, demostramos
Resumen como los disefios de texto y visualizacion pueden aumentar las

precisiones generales hasta un 77%. Ademas, descubrimos que,
para los usuarios con alta capacidad espacial, nuestros disefios
pueden mejorar aln mas sus precisiones hasta en un 100%.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

las personas tienen un bajo rendimiento en la estimacion y
comprension de las probabilidades condicionales que son
inherentes a los problemas de razonamiento bayesiano.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Inferencia Bayesiana

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Los resultados de estos estudios pueden utilizarse para pantallas
de informacion del mundo real dirigidas a ayudar a las personas
a comprender mejor la informacién probabilistica. También
proporcionan un conjunto de marcos de problemas de referencia
gue pueden utlizarse para evaluaciones futuras mas
comparables de visualizaciones para el razonamiento bayesiano.

La comunicacién efectiva entre los radios bahenses ha sido un
gran desafio durante muchas décadas, y el trabajo existente es
escaso y, a veces, contradictorio. En este peridédico se

Conclusion presentaron resultados de dos experimentos que ayudan a
explicar los factores que afectan la forma en que el texto y las
representaciones visuales contribuyen al rendimiento en los
problemas bayesianos.

CB03 S21
IDENTIFICACION
. A Fuzzy Approach for IEMI Risk Analysis of IT-Systems with
Titulo . :
Respect to Transient Disturbances
~ Un enfoque difuso para el andlisis de riesgos IEMI de los sistemas
Espaiiol o
de Tl con respecto a los trastornos transitorios

Publicacion 2015 IEEE International Symposium on Electromagnetic
Compatibility (EMC)

Tim Peikert
Autor Heyno Garbe
Stefan Potthast
Referencia [64]
Ao 2015
Fecha agosto 2015

DESCRIPCION
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Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 3
Este documento presenta un método de procedimiento para el
Resumen analisis sistematico de riesgos cuando un sistema de Tl esta

expuesto a un entorno electromagnético intencional (IEME).

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

Para predecir el riesgo de un ataque IEMI, las diferentes
probabilidades difusas tienen que combinarse y calcularse.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Manto Markov

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

El método analiza la susceptibilidad de un sistema electrénico con
respecto a las interferencias electromagnéticas intencionales
(IEMI). Combina la ventaja del analisis de arbol de fallas (FTA),
la topologia electromagnética (EMT) y las redes bayesianas (BN)
y mejora los modelos estadisticos para el acoplamiento y el
comportamiento del sistema con datos inciertos.

Conclusioén

En este documento, el conocido analisis de riesgo EMT, FTA y
BN se extendi6é con un enfoque para manejar datos no precisos
e incertidumbre de los términos linglisticos con la teoria difusa.
El método introducido agrega informacion subjetiva, datos
inciertos, cantidades no fisicas y fronteras cruzadas a la
evaluacion del riesgo.

CB03 S22

IDENTIFICACION

Titulo

Examining the Impact of Prior Models inTransmural
Electrophysiological Imaging: A Hierarchical Multiple-Model
Bayesian Approach

Espaiiol

Examinando el impacto de los modelos anteriores en imagenes
electrofisiol6gicas transmurales: un enfoque bayesiano jerarquico
de modelos multiples

Publicacién

IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 35, Issue: 1,
Jan. 2016)

Autor

Azar Rahimi
John Sapp
Jingjia Xu
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Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 14
Para comprender la relacién modelo-datos y examinar el impacto
de los modelos anteriores, presentamos un enfoque de modelo
Resumen multiple para la tarjeta cardiaca volumétrica, donde se incluyen

los modelos de multiples modelos anteriores y se seleccionan
autométicamente por el ECGdata disponible.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

Las imagenes electrofisiologicas (EP) cardiacas no invasivas
tienen como objetivo reconstruir matematicamente la dinamica
espaciotemporal de las fuentes cardiacas a partir de datos
electrocardiograficos de la superficie del cuerpo (ECG).

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Inferencia Bayesiana

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Se puede preferir una combinacién diferente de modelos
anteriores para estimar estructuras de fuentes complejas, y un
enfoque de modelo multiple adaptativo puede ayudar a reducir el
desajuste entre la interaccion entre el pais y el presupuesto.

La imagen cardiaca no invasiva de EP implica resolver un
problema mal planteado, que a menudo se regula mediante la
simulacién de modelos anteriores fijos en la distribucién espacial

Conclusién de las fuentes. En este documento, propusimos un enfoque de
modelo multiple para investigar el impacto de diferentes modelos
anteriores y para reducir la falta de coincidencia entre los datos
del modelo.

CB03 S23
IDENTIFICACION
. Bayesian model selection for pathological neuroimaging data
Titulo . , ) .

applied to white matter lesion segmentation
Seleccion de modelo bayesiano para datos de neuroimagen

Espafiol patolégica aplicados a la segmentacion de lesiones de la
sustancia blanca

Publicacion IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 34, Issue: 10,
Oct. 2015)

Carole H. Sudre
M. Jorge Cardoso
Willem H. Bouvy
Autor Geert Jan Biessels
Josephine Barnes
Sebastien Ourselin
Referencia [66]
Afio 2015
Fecha abril 2015
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
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Impacto 41
En este trabajo propone un marco jerarquico de seleccion de
Resumen modelos sin supervision para datos de neuroimagen que permite

la distincion entre diferentes tipos de patrones de imagen
anormales sin conocimiento patologico a priori.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

En los estudios de neuroimagen, las patologias pueden
presentarse como patrones de intensidad anormales. Por lo
tanto, las soluciones para detectar intensidades anormales estan
actualmente bajo investigacion.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Inferencia Bayesiana

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Basandose en un criterio de complejidad, BaMoS calcula
automaticamente el nimero necesario de componentes, asi
como los parametros correspondientes del modelo necesarios
para modelar los componentes mas inlier y atipicos de los datos
simultaneamente, de acuerdo con el conocimiento anatémico
previo introducido como atlas estadisticos.

En este trabajo, desarrollamos un método integral para
determinar dindmicamente el modelo mé&s apropiado para
describir datos multimodales en presencia de valores. Su
aplicacion en datos simulados y clinicos demostré la capacidad

Conclusion de detectar agrupaciones de intensidad anormal, lo que resulta
en un comportamiento competitivo y mejorado en la
segmentacién de lesiones de la sustancia blanca en comparacion
con otros tres métodos automatizados disponibles de forma
gratuita.atipicos.

CB03 S24
IDENTIFICACION
. A Bayesian Bounded Asymmetric Mixture Model With

Titulo : -

Segmentation Application
~ Un modelo de mezcla asimétrica bayesiana acotada con
Espaiiol L .
aplicacion de segmentacion
. L, IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics (Volume: 18,
Publicaciéon )

Issue: 1, Jan. 2014)
Thanh Minh Nguyen

Autor Q. M. Jonathan Wu
Dibyendu Mukherjee
Hui Zhang

Referencia [67]
Afio 2013
Fecha mayo 2013
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
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Impacto 19
Este estudio presenta un nuevo modelo mixto asimétrico acotado
para analizar los datos de cada una de ellas y multivariados. La
Resumen ventaja del modelo propuesto es que tiene la flexibilidad de

adaptarse a diferentes formas de datos observados, como los
datos de soporte no gussianos, no simétricos y limitados.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

La segmentacion de la imagen médica basada en el modelado y
la estimacion de las funciones de densidad de probabilidad de la
intensidad del tejido a través de un modelo de mezcla gaussiana
ha recibido recientemente una gran atencion.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Manto Markov

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Cada componente del modelo propuesto tiene la capacidad de
modelar los datos observados con diferentes regiones de soporte
acotadas, lo que es adecuado para la aplicacion en la
segmentacion de imagenes. Nuestro método es intuitivamente
atractivo, simple y fécil de implementar.

ntroducimos una nueva distribucion asimétrica acotada, que tiene
la flexibilidad para ajustar diferentes formas de datos observados
como datos de soporte no gaussianos, no simétricos y acotados.

Conclusién Nuestro modelo se puede utilizar para analizar datos univariados
y multivariados. Cada componente del modelo propuesto tiene la
capacidad de modelar los datos observados con diferentes
regiones de soporte acotadas.

CB03 S25
IDENTIFICACION
. Bayesian Blind Separation and Deconvolution of Dynamic Image
Titulo : ) )
Sequences Using Sparsity Priors
~ Separacion ciega bayesiana y deconvolucion de secuencias de
Espaiiol g I o . .
imagenes dindmicas utilizando anteriores Sparsity
L IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 34, Issue: 1,
Publicacion
Jan. 2015)
Ondrej Tichy
Autor Vaclav Smidl
Referencia [68]
Afio 2014
Fecha agosto 2014
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 27
Proponemos un nuevo método de separacion de fuente ciega
Resumen basado en un modelo probabilistico de secuencias de imagenes

dinamicas, asumiendo cada dinamica de fuente como una
convolucion de una funcion de entrada y un kernel especifico de
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la fuente (funcion de retencion o respuesta de impulso de érgano
de modelado).

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

En las imagenes dinamicas, la superposicion de proyecciones de
organos y tejidos complica la extraccion de sefiales especificas a
estructuras individuales con diferentes dinamicas.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

inferencia bayesiana

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

La precision de la separacion del tejido con los datos simulados
y clinicos proporcionados por el método propuesto superé la
precision de los métodos desarrollados previamente, medida por
la media cuadrada y la media de los errores absolutos de la
estimacion de las fuentes simuladas y las fuentes separadas por
un médico experto.

Proponemos un modelo probabilistico de secuencias de
imagenes dindmicas que involucra la superposicion de
estructuras observadas en las imagenes grabadas y la
convolucion de curvas de actividad del tiempo con funcion de

Conclusion entrada desconocida y nucleos de convolucion desconocidos.
Este modelo se utiliza para desarrollar un método de separacion
de fuentes ciegas que descompone la secuencia en una suma de
imagenes de origen y sus correspondientes curvas de actividad
de tiempo.

CB03 S26
IDENTIFICACION
Titulo Countour-Driven Atlas-Based Segmenation
Espafiol Segmentacion basada en atlas dirigida por contornos
Publicacion IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 34, Issue: 12,
Dec. 2015)
Christian Wachinger
Autor Karl Fritscher
Greg Sharp
Polina Golland
Referencia [69]
Ao 2015
Fecha junio 2015
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 24
Primero, presentamos un marco bayesiano para crear mapas de
etiguetas iniciales a partir de imagenes de entrenamiento
anotadas manualmente. Dentro de este marco, modelamos
Resumen varias técnicas de segmentacion basadas en registro y parches

cambiando el campo de deformacién anterior. En segundo lugar,
seguimos la regresion impulsada por el contorno de la forma en
la etigueta creada para refinar la segmentacion.
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ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

Proponemos nuevos métodos para la segmentacion automatica
de imagenes basadas en un atlas de escaneos y contornos
etiquetados manualmente en la imagen.

Método bayesiano

aplicado en el

analisis de riesgos

Inferencia Bayesiana

Tecnologia
aplicada en el

andlisis de riesgos

La inferencia de la distribucion posterior produce la estimacion
MAP de los mapas de etiquetas y la segmentacion refinada
demuestran un desempefio mejorado para los huevos esquemas
de votacion y el refinamiento controlado por contornos.

Presentamos un marco bayesiano para votar en la segmentacion
basada en atlas que abarca todo el rango de métodos locales a
no locales. Este marco nos permiti6 revisar los métodos

Conclusion . e
existentes y proponer nuevos esquemas de votacion. Para
mejorar los mapas iniciales de la etiqueta, propusimos un
refinamiento con la regresion del proceso gaussiano.

CB03 S27
IDENTIFICACION
Titulo Robust Sensor Fusion of Unobtrusively Measured Heart Rate
~ Fusion robusta del sensor de ritmo cardiaco medido
Espaiiol .
discretamente
. C . IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics (Volume: 18,
Publicacion Issue: 2, March 2014)
Tobias Wartzek
Christoph Briser
Autor Marian Walter
Steffen Leonhardt
Referencia [70]
Ao 2013
Fecha julio 2013
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 23
En este documento, mostramos por primera vez dos resultados
principales en caso de mediciones de la frecuencia cardiaca sin
contacto deducidas de un ECG capacitivo y sefiales Opticas. En
Resumen primer lugar, una deteccion de artefactos es un paso de

procesamiento no esencial para permitir una fusion confiable.
Segundo, la mediana robusta pero computacionalmente eficiente
ya proporciona buenos resultados

ASPECTOS RELEVANTES
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Problema/Solucion

Las tecnologias de medicién de signos vitales sin contacto a
menudo tienen el inconveniente de artefactos de movimiento
severos y periodos en los que no hay sefal disponible.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Teorema de Bayes

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Con el algoritmo de fusién se logré una cobertura de 80 a 90%,
al tiempo que se mantuvo un error (maximo) en la estimacion de
la frecuencia cardiaca tan bajo como + 2 BPM. Sin la fusién, la
frecuencia cardiaca estimada oscilé entre -80 y 40 BPM con una
cobertura temporal de 0 a 90%.

La medicién sin contacto de los signos vitales por medio de
sensores integrados en los objetos cotidianos tiene el mayor
inconveniente de varios artefactos de movimiento, o incluso de
una referencia a la sefial. Aqui se presentan dos resultados

Conclusion . . i
importantes. Primero, se muestra que una deteccion robusta de
artefactos como paso de preprocesamiento es esencial para el
procesamiento exitoso de la sefia, En segundo lugar, al utilizar un
algoritmo de fusién basado en un algoritmo bayasiano o baya.

CB03 S28
IDENTIFICACION
Titulo Optimal joint detection and estimation that maximizes ROC-type
curves
~ Deteccidn y estimacién éptima de la articulacién que maximiza
Espafiol :
las curvas de tipo ROC
L IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 35, Issue: 9,
Publicacion
Sept. 2016)
Adam Wunderlich
Autor Bart Goossens
Craig K. Abbey
Referencia [71]
Ao 2016
Fecha abril 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 5
Presentamos un marco bayesiano unificado para las reglas de
decision que maximizan las curvas de resumen de las
caracteristicas operativas (ROC) del receptor, que incluyen ROC,
Resumen ROC de localizacion (LROC), ROC de estimacién (EROC), ROC

de respuesta libre (FROC), ROC de respuesta libre alternativa
(AFROC), y curvas FROC (EFROC) transformadas
exponencialmente, que resumen de manera sucinta los
resultados anteriores.
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ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

Las tareas combinadas de deteccion-estimacion se encuentran
con frecuencia en las imagenes médicas. Los métodos Gptimos
para la deteccién y estimacion conjunta son de interés porque
proporcionan limites superiores en el rendimiento del observador.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

teorema de bayes

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Proponemos nuevas curvas de resumen de tipo ROC y reglas de
decisién 6ptimas asociadas para la deteccion conjunta de tareas
de estimaciébn con un numero desconocido, potencialmente
multiple de sefiales en cada observacion.

Este articulo presenta una derivacion teérica de decisién
unificada de reglas de decision Optimas para la deteccion y
estimacion conjunta que maximizan las curvas de resumen de
rendimiento de tipo ROC.

Conclusion
Un componente clave de nuestro enfoque es que las curvas de
resumen de tipo ROC se pueden interpretar como gréaficos de una
utiidad esperada frente a una des-utilidad esperada para
decisiones de presencia de sefal
CB03 S29
IDENTIFICACION
Titulo Bayesian Framework Based Direct Reconstruction of
Fluorescence Parametric Images
~ Reconstruccion directa basada en el marco bayesiano de
Espafiol o e .
imagenes paramétricas de fluorescencia
Publicacién IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 34, Issue: 6,
June 2015)
Guanglei Zhang
Huangsheng Pu
Wei He
Autor Fei Liu
Jianwen Luo
Jing Bai
Referencia [72]
Afo 2015
Fecha enero 2015
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 10
En este articulo, proponemos un método novedoso para
reconstruir directamente las imagenes paramétricas a partir de
Resumen mediciones de limites basadas en la estimacibn méaxima a

posteriori (MAP) con datos estructurales. Los priors en un marco
bayesiano. El método propuesto puede utilizar los antecedentes
estructurales obtenidos de un sistema de tomografia
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computarizada de rayos X para mitigar el mal estado del
problema inverso de la FMT dinamica

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

La imagen de fluorescencia se ha utilizado con éxito en el estudio
del andlisis farmacocinético, mientras que la tomografia
molecular por fluorescencia dinamica (FMT, por sus siglas en
inglés) es una técnica de imagen atractiva para la resolucién
tridimensional del proceso metabdlico de biomarcadores
fluorescentes en animales pequefios in vivo.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Teorema de Bayes

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Se propone maximum a posteriori (MAP) que evita la resolucion
espacial baja debido a su mala posicion, lo que reduce aun mas
la calidad de la imagen.

La baja resolucion espacial de la FMT y la alta variacion temporal
de los biomarcadores fluorescentes juntos dificultan la obtencion
de imagenes paramétricas precisas en animales pequefios in

Conclusion vivo. El objetivo principal de este documento es hacer un uso
completo de los antecedentes estructurales y las correlaciones
temporales de las mediciones de limites para mejorar la calidad
de reconstruccion de las imagenes paramétricas.

CB03 S30
IDENTIFICACION
. Cone Beam X-ray Luminescence Computed Tomography Based
Titulo :
on Bayesian Method
~ Tomografia computarizada de luminiscencia de rayos X de haz
Espafiol o ! .
cénico basada en el método bayesiano
Publicacién IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 36, Issue: 1,
Jan. 2017)
Guanglei Zhang
Fei Liu
Jie Liu
Autor Jianwen Luo
Yaoqin Xie
Jing Bai
Lei Xing
Referencia [73]
Afio 2016
Fecha agosto 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 22
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Resumen

En este articulo, proponemos un método bayesiano novedoso
para abordar el cuello de botella en la reconstruccion CB-XLCT.
El método utiliza una estrategia de regularizacién local basada en
el campo aleatorio Gaussian Markov para mitigar las malas
condiciones de CB-XLCT. Luego se usa un esquema de
optimizacion alterno para calcular automaticamente todos los
hiperparametros desconocidos mientras se adopta un algoritmo
iterativo de descenso de coordenadas para reconstruir la imagen
con una solucién de forma cerrada basada en voxel.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

La tomografia computarizada por luminiscencia de rayos X
(XLCT), cuyo objetivo es lograr iméagenes moleculares y
funcionales mediante rayos X, se ha propuesto recientemente
como una nueva modalidad de imagen.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Teorema de Bayes

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Los resultados de las simulaciones numéricas y los experimentos
con ratones muestran que el método bayesiano autoadaptativo
mejora significativamente la calidad de la imagen CB-XLCT en
comparacion con los métodos convencionales.

En este trabajo, hemos establecido un método de reconstruccion
basado en la teoria bayesiana para CB-XLCT. La estrategia

Conclusion subyacente aqui es construir un patron de regularizacion local a
través del modelo prio de la teoria bayesiana para mitigar de
manera efectiva las malas condiciones del problema inverso.

CB03 S31
IDENTIFICACION
Extracting Information From Previous Full-Dose CT Scan for
Titulo Knowledge-Based Bayesian Reconstruction of Current Low-
Dose CT Images
Extraccion de informacién de la tomografia computarizada de
~ dosis completa previa para la reconstruccion bayesiana basada
Espaiiol L L . .
en el conocimiento de las imagenes de tomografia computarizada
actuales de dosis baja

Publicacién IEEE Transactions on Medical Imaging (Volume: 35, Issue: 3,
March 2016)

Hao Zhang
Hao Han
Zhengrong Liang
Yifan Hu

Autor Yan Liu
William Moore
Jianhua Ma
Hongbing Lu

Referencia [74]
Ao 2015
Fecha noviembre 2015
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DESCRIPCION

Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 41
El objetivo de este estudio es cambiar el paradigma de suavizado
de ruido regional que preserva los bordes al marco que preserva
la textura para la reconstruccion de imagenes LdCT, al tiempo
Resumen qgue conserva la ventaja del sistema de vecindad de MRF en la

preservacion de bordes. Especificamente, adaptamos el modelo
de MRF para incorporar las texturas de imagen de musculo,
grasa, hueso, pulmon, etc.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

El modelo de campo aleatorio de Markov (MRF) se ha empleado
ampliamente en la penalizacién del suavizado del ruido regional
para preservar los bordes para reconstruir imagenes suaves por
partes en presencia de ruido, como en la tomografia
computarizada de baja dosis (LdCT)

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Manto de Markov

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Los resultados experimentales mostraron una ganancia
dramética por el conocimiento a priori para la reconstruccion de
imagenes LACT utilizando las medidas de textura de Haralick
usadas comdnmente.

Conclusion

Este trabajo introdujo un modelo anterior de penalizacion MRF
inducida por tomografia computarizada de alta calidad para la
reconstruccion con imagen bayesiana de exploraciones de dosis
bajas posteriores. El modelo de conocimiento a priori propuesto
de (5) considera la similitud anatémica entre las series de
imagenes reconstruidas de las exploraciones de dosis bajas
actuales y de dosis bajas actuales y utiliza la imagen de dosis
completa para predecir el MRF especifico de la region.

CB03 S32

IDENTIFICACION

Titulo

Joint Segmentation and Deconvolution of Ultrasound Images
Using a Hierarchical Bayesian Model based on Generalized
Gaussian Priors

Espaiiol

Segmentacion conjunta y deconvolucibn de imagenes de
ultrasonido utilizando un modelo bayesiano jerarquico basado en
antecedentes gaussianos generalizados

Publicacién

IEEE Transactions on Image Processing 25(8) - December 2014

Autor

Ningning Zhao
Adrian Basarab
Denis Kouame
Jean-Yves Tourneret

Referencia

[75]

Afo

2014

Fecha

Diciembre 2014
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DESCRIPCION

Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 34
Este articulo propone un método bayesiano de segmentacion y
deconvolucion conjunta para imagenes de ultrasonido médico
R (EE. UU.). Contrariamente a las imagenes homogéneas por

partes, las imagenes de EE. UU. Muestran patrones de moteado
caracteristicos pesados correlacionados con las estructuras
tisulares.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucién

Se ha demostrado que la distribucion gaussiana generalizada
(GGD) es una de las distribuciones mas relevantes para
caracterizar el punto en las imagenes de EE. UU.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Clasificador bayesiano

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Se investiga una muestra de Gibbs para generar muestras
distribuidas de acuerdo con la parte posterior de interés. Estas
muestras generadas se utilizan finalmente para calcular los
estimadores bayesianos de los pardmetros desconocidos.

Conclusion

Se propone un método bayesiano para la deconvolucién y
segmentacién conjunta de imagenes de ultrasonido. Este método
supone que la imagen de ultrasonido se puede dividir en regiones
con propiedades estadisticas homogéneas. Sobre la base de
este supuesto, se introdujo un modelo de Potts para las etiquetas
de imagen. para poder determinar melanomas a través de las
diferentes imagenes de ultrasonido.

CB03 S33

IDENTIFICACION

Titulo

Incorporation of stochastic engineering models as prior
information in Bayesian medical device trials

Espafiol

Incorporacion de modelos de ingenieria estocastica como
informacion previa en ensayos de dispositivos médicos
Bayesianos.

Publicacién

Journal of Biopharmaceutical Statistics

Autor

Tarek Haddad
Adam Himesa
Laura Thompsonb
Telba Ironyb
Rajesh Nairb

Referencia

[76]

Ao

2017

Fecha

febrero 2017

DESCRIPCION
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Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 8
La evaluacién de dispositivos médicos es importante para poder
sacar nuevos productos al mercado, para ello los fabricantes de
dispositivos médicos, utilizan modelos de ingenieria basados en
Resumen redes bayesianas para realizar pruebas con pacientes virtuales,

asumiendo posibles lesiones o fracturas incorporando
variabilidad a dichos pacientes para crear distintos escenarios y
determinar el grado de efectividad de los dispositivos.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

se presenta un marco de modelo de ingenieria para descontar el
namero de pacientes virtuales, basado en similitudes de
pacientes reales para en base a estos realizar un estudio
bayesiano para determinar el sesgo y error tomando en cuenta la
incertidumbre de fuentes previas de estudio.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Clasificador bayesiano

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

El articulo presenta un método que permite aumentar los ensayos
clinicos con pacientes virtuales para tomar muestras en funcién
de los pacientes virtuales respecto a los reales, lo cual es
especialmente (til para regular las pruebas a realizarse en
dispositivos que han sido modificados o en nuevas versiones de
los mismos.

Conclusion

Cuando el numero de pacientes virtuales es demasiado grande
el descuento de informacion puede ser demasiado floja, por lo
cual no son clinicamente relevantes. Por lo cual al ser pequefia
mejora la eficiencia de ensayos clinicos lo que potencia las
terapias en pacientes.

CB03 S34

IDENTIFICACION

Titulo

Role of the Medial Prefrontal Cortex in Impaired Decision Making
in Juvenile Attention Deficit/Hyperactivity Disorder

Espafiol

El papel de la corteza prefrontal medial en la toma de decisiones
deteriorada en el trastorno por déficit de atencién / hiperactividad
juvenil

Publicaciéon

JAMA Psychiatry October 2014 Volume 71, Number 10

Autor

Tobias U. Hauser
Reto lannaccone
Juliane Ball
Christoph Mathys
Daniel Brandeis
SusanneWalitza
Silvia Brem

Referencia

[77]

Afo

2014
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Fecha

octubre 2014

DESCRIPCION

Area

Medicina y Ciencias de la computacion

Impacto

85

Resumen

El trastorno por déficit de atencion / hiperactividad (TDAH)por sus
siglas en inglés, se ha asociado con la toma de decisiones y el
aprendizaje deficientes. Los modelos de TDAH han sugerido que
estos déficits podrian ser causados por errores de prediccién de
recompensa, estos errores son sefales que indican
codificaciones Del sistema dopaminérgico.
En este articulo por medio del uso de redes bayesianas se logré
determinar que existe perdida de procesamiento en la corteza
prefrontal medial, por lo cual se puede disponer de tratamientos
adecuados para el control del TDAH.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

El estudio permiti6 la caracterizacion del parametro de
aprendizaje alterando parametros de volatilidad para identificar
gue no existe deterioro de aprendizaje en jovenes con TDAH.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Inferencia Bayesiana

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Se realiz6 una comparacion entre dos métodos, el modelo de filtro
gaussiano y el de inferencia bayesiana, de terminando que el
segundo arrojo mejores resultados, pues este se adapta a los
cambios de volatilidad del entorno

Conclusioén

Mediante el uso de un enfoque psiquiatrico computacional en
combinacibn con imagenes multimodales, este estudio
proporciona informaciéon novedosa sobre los mecanismos de
toma de decisiones deteriorados y los déficits de EPR en
adolescentes con TADH.

6.5. Ejecucion de la seleccion en la fuente Scopus.

Se detalla como se realizd la ejecucion de la revisién en la fuente Scopus en base

principalmente a como se adaptd la cadena de busqueda al motor en cuestion, los

resultados obtenidos y el analisis de cada estudio primario.

6.5.1. Seleccién de estudios iniciales

La busqueda fue realizada mediante la opcion de “busqueda avanzada®, seleccionando

las siguientes opciones:

Busqueda en: title, abstract y Autor keyword (comando tak).

Content Type: Conference Publications, Journals & Magazine, Books & eBooks
Subject: computer science.

Specify Year Range: $>$ 2013
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Una vez configurada la busqueda se procedio a realizar la consulta con las cadenas de
busqueda presentadas en la TABLA IX, en la que se indican para Scopus las siguientes

cadenas ver TABLA XVI

TABLA XVI, CADENAS DE BUSQUEDAS SCOPUS

(TITLE-ABS-KEY ("medical " OR "Medical conditions " OR
"Medical diagnostic" OR "Medical treatment " OR "risk
analysis" OR "Risk management”) AND TITLE-ABS-KEY
("bayesian networks" OR "bayesian inference" OR "bayes
theorem")) AND PUBYEAR > 2013 AND PUBYEAR < 2018
AND (LIMIT-TO (SUBJAREA, “COMP”))

e La ejecucién de la primera busqueda me dio como resultado 32 estudios, después
de aplicar el criterio de inclusion me quedaron 6 documentos relevantes, de los
cuales aplicando el criterio de exclusién se considera los siguientes como estudios

primarios ver TABLA XVII.
TABLA XVII. CADENA DE BUSQUEDA SCOPUS

1S36 | AModel-Based Approach for Aviation Cyber Security Risk Assessment |

s37 From Technical Design Structures to Bayesian Networks in Power
Engineering

_— Learning Fuzzy Cognitive Map with PSO Algorithm for Grading Celiac
Disease

s39 Evaluation of Control Strategies for Managing Supply Chain Risks
using Bayesian Belief Networks

. Using Bayesian Networks to improve the Decision-Making Process in
Public Health Systems

6.5.2. Evaluacién de la calidad de los estudios

Los documentos encontrados en el motor de bdsqueda IEEE Xplore tienen presuncion
de calidad debido a que para estar publicados en este motor de busqueda deben pasar

una serie de filtros y evaluaciones
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6.5.3. Revision de la seleccidon

La seleccién de los estudios primarios realizada ha sido validada siguiendo el diagrama
de flujo propuesto en la FIGURA 12 dando la seguridad de no haber dejado atras ninguin

estudio relevante en este motor de busqueda.

6.5.4. Extraccion de informacion

En esta seccion se realiza la extraccion de la informacion relevante de cada uno de los
estudios primarios que se obtuvo.

6.5.5. Definicion del criterio de inclusion y exclusion de informacion

Para extraer la informacion relevante de los estudios primarios en base a los objetivos
del trabajo de titulacién, se centra principalmente en estudiar las aportaciones de interés
que realizan sobre el uso de redes bayesianas en el analisis de riesgos, se consideran

los puntos anteriores en el inciso F.1.

6.5.6. Extraccion de resultados objetivos y subjetivos

En este apartado aparece la informacion extraida de cada estudio primario representada

mediante los formularios definidos anteriormente.

CBO05 S35
IDENTIFICACION
Titulo A Model-Based Approach for Aviation Cyber Security Risk
Assessment
Espafiol Un en_foque_basaglp en modelqs para la evaluacién de riesgos de
pa
seguridad cibernética de la aviacion
Publicacién 2016 11th_|nternationa| Conference on Availability, Reliability
and Security (ARES)
Tobias Kiesling
Matias Krempel
Autor Josef NiederllO
Jurgen Ziegler
Referencia [78]
Afio 2016
Fecha septiembre 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 5
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Resumen

Presentamos nuestro enfoque de modelado y mostramos como
se puede usar el razonamiento basado en computadora para el
analisis de amenazas y riesgos basado en estos modelos.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

Para hacer frente a esta situacion, necesitamos métodos y
herramientas adecuados para lograr la comprension de las
consecuencias en posibles situaciones de amenaza cibernética.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Inferencia Bayesiana.

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Presentamos nuestro enfoque de modelado y mostramos como
se puede usar el razonamiento basado en computadora para el
andlisis de amenazas y riesgos basado en estos modelos.

La gestion de riesgos de seguridad cibernética es un desafio
importante en el dominio de la aviacion debido a la complejidad
de las infraestructuras interconectadas, asi como a la
incertidumbre y la alta tasa de cambio inherente a la informacién

Conclusion . \ "
relacionada con amenazas cibernéticas. Para hacer frente a
estos desafios, proponemos la adopcion de un enfoque basado
en modelos para una comprension holistica de los riesgos
relacionados con la amenaza cibernética en la aviacion.
CBO5 S36
IDENTIFICACION
Titulo From Technical Design Structures to Bayesian Networks in
Power Engineering
~ Desde las estructuras de disefio técnico a las redes bayesianas
Espaiiol ) - .
en ingenieria de potencia.
Y 2016 International Conference on Applied and Theoretical
Publicacion | 510 ricity (ICATE)
F. Munteanu
Autor Alexandra Ciobanu
C. Nemes
Referencia [79]
Afo 2016
Fecha octubre 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 3
Este documento esta dedicado principalmente a Primer paso en
el uso de redes de creencias consistentes en la formalizacion de
Resumen sistemas técnicos reales como redes bayesianas. Este paso

puede ser simple, pero a veces arriesgado y expuesto a grandes
errores, relacionados con la estructura equivalente, las variables
involucradas y la transferencia de informacion.

ASPECTOS RELEVANTES
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Problema/Solucion

Este documento esta dedicado principalmente a Primer paso en
el uso de redes de creencias consistentes en la formalizacion de
sistemas técnicos reales como redes bayesianas.

aplicado en el

Método bayesiano

analisis de riesgos

Redes Bayesianas Dinamicas

Tecnologia
aplicada en el

andlisis de riesgos

Se enfoca en redes bayesianas equivalentes de algunos de los
componentes y estructuras principales de los sistemas de
energia como interruptores automaticos de alto voltaje, redes de
distribucién y arquitecturas nodales habituales.

Las redes bayesianas son una herramienta extremadamente
versatii para el razonamiento automatizado de sistemas
controlados por variables probabilisticas. Se pueden construir de
acuerdo con los axiomas y las reglas del calculo probabilistico y

Conclusién se basan en el teorema generalizado de Bayes. Correlacionadas
con el objetivo del estudio: toma de decisiones, andlisis de
riesgos, monitoreo del sistema o deteccion de fallas, las redes
bayesianas pueden estructurarse para que los resultados puedan
ser Utiles para los ingenieros.

CB05 S37
IDENTIFICACION
. Learning Fuzzy Cognitive Map with PSO Algorithm for Grading
Titulo : :
Celiac Disease
~ Aprendiendo el mapa cognitivo difuso con el algoritmo PSO para
Espafiol .
evaluar la enfermedad celiaca
2016 23rd Iranian Conference on Biomedical Engineering and
Publicacion 2016 1st International Iranian Conference on Biomedical
Engineering (ICBME)
Hosna Nasiriyan-Rad
Abdollah Amirkhani
Autor S
Azar Naimi
Karim Mohammadi
Referencia [80]
Ao 2016
Fecha noviembre 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 8
La enfermedad celiaca (EC) es un trastorno complejo cuyo
desarrollo se ve afectado por la genética (alelos HLA) y la
ingestion de gluten. Su diagnostico es muy dificil debido a la
Resumen complejidad de las manifestaciones clinicas, el periodo de

latencia y la similitud con otras enfermedades. Los estudios
muestran que un alto porcentaje de pacientes con EC
permanecen sin diagnosticar.

ASPECTOS RELEVANTES
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Problema/Solucién

Los pacientes celiacos que no reciben tratamiento tienen un alto
riesgo de cancer, linfoma maligno y neoplasia del intestino
delgado.

Método bayesiano
aplicado en el
analisis de riesgos

Clasificador Bayesiano

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

El diagnéstico de CD vy la calificacion es de suma importancia.
Este articulo presenta un nuevo método para calificar CD basado
en la combinacién de un mapa cognitivo difuso (FCM) y una
maquina de vectores de soporte. Para mejorar la eficiencia y
aumentar la capacidad de clasificacion de FCM, se aplica el
algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas (PSO) para
ajustar los pesos de FCM. En este estudio, se utiliza el método
mas reciente para calificar A, B1 y B2.

En esta investigacion, la combinacion de FCM con el método
SVM se us0 para calificar el CD, y su rendimiento se compar6 con
el del BN basado en reglas difusas. Primero, se pidi6 a los
especialistas en patologia que aplicaran sus conocimientos y

Conclusion e - . .
experiencia para especificar las principales caracteristicas
histolégicas que se utilizan para formar los conceptos FCM y BN
y determinar las calificaciones de CD. Después de disefiar los
modelos FCM y BN, se compararon sus prestaciones.

CBO5 S38
IDENTIFICACION
. Evaluation of Control Strategies for Managing Supply Chain
Titulo . : , )
Risks using Bayesian Belief Networks
Evaluacién de estrategias de control para gestionar los riesgos
Espafiol de la cadena de suministro utilizando las redes de creencias
bayesianas
&yl 2015 International Conference on Industrial Engineering and
Fuslieseien Systems Management (IESM)
Abroon Qazi
John Quigley
Autor Alex Dickson
Barbara Gaudenzi
Sule Onsel Ekici
Referencia [81]
Afio 2016
Fecha enero 2016
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 6
Hemos desarrollado un proceso integral de gestion de riesgos
utilizando redes Bayesianas que captura las tres etapas de la
Resumen gestion de riesgos, incluida la identificacion de riesgos, la

evaluacion de riesgos y la evaluacion de riesgos. Nuestras
nuevas medidas de riesgo propuestas y el esquema de
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evaluacion de diferentes combinaciones de estrategias de control
se consideran una contribucion importante a la literatura.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

Las cadenas de suministro se han vuelto complejas y vulnerables
y, por lo tanto, los investigadores estan desarrollando técnicas
efectivas para capturar la estructura compleja de la red de
suministro y la interdependencia entre los riesgos de la cadena
de suministro.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Clasificador bayesiano

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

Identificacién de riegos, aloracion de riegos y evalucion de
riesgos. Medidas de riesgo: Loss Propagation Containment
Measure (LPCM) y Loss Propagation Spread Measure (LPSM)

Nuestras medidas de riesgo propuestas representan la
importancia de los factores de riesgo en términos de su
contribucion a la propagacién de pérdidas en toda la red. Pudimos

Conclusion demostrar la aplicacion de nuestro método propuesto a través del
modelado de una red de suministro ilustrativa simple. Se
considera que el enfoque de modelado es una contribucion
importante a la literatura existente.

CB04 S39
IDENTIFICACION
Titulo Using Bayesian Networks to improve the Decision-Making
Process in Public Health Systems
~ Uso de las redes bayesianas para mejorar el proceso de toma de
Espafiol L i AR
decisiones en los sistemas de salud publica
Publicacién 2014 IEEE 16th International Conference on e-Health
Networking, Applications and Services (Healthcom)
Germanno Teles
Carina Oliveira
Reinaldo Braga
Autor Luiz Andrade
Ronaldo Ramos
Paulo Cunha
Mauro Oliveira
Referencia [82]
Afio 2014
Fecha octubre 2014
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 3
En particular, este documento presenta LARIISA_Bay, un nuevo
Resumen componente basado en redes bayesianas que trabaja en

conjunto con LARIISA, una plataforma sensible al contexto para
soportar aplicaciones en sistemas de salud publica. El objetivo
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principal del componente propuesto es ayudar a los equipos de
especialistas de salud para diagnosticar mejor las enfermedades
a través de los datos recopilados de los usuarios de LARIISA.

ASPECTOS RELEVANTES

Problema/Solucion

Este documento propone el uso de redes bayesianas para apoyar
el proceso de toma de decisiones en los sistemas de salud
publica.

Método bayesiano
aplicado en el
andlisis de riesgos

Clasificador bayesiano

Tecnologia
aplicada en el
andlisis de riesgos

SAVIH utiliza una red bayesiana para ayudar al gerente del
hospital a evaluar el riesgo de que un paciente contraiga una
infeccion hospitalaria. LARIISA_Bay aumenta la eficiencia de
diagnéstico de las enfermedades médicas y, en consecuencia,
optimiza el sistema de salud publica en su conjunto.

La contribucion de este documento es sobre coémo se tratan las
incertidumbres de la informacién. Por lo tanto, se relaciona con
los dos conceptos clave de LARIISA: el sistema basado en

Conclusién contextos de representacion y la representacion del conocimiento
por ontologia. Demostré, con la introduccion de LARIISA_Bay, un
nuevo componente del mecanismo de inferencia del proyecto
LARIISA.

CB04 sS40
IDENTIFICACION
. Bayesian Analysis: Using Prior Information to Interpret the
Titulo 7 .
Results of Clinical Trials
~ Andlisis bayesiano: uso de informacion previa para interpretar los
Espafiol o

resultados de ensayos clinicos

Publicacién JAMAGuide to Statistics and Methods

Melanie Quintana
Autor Kert Viele
Roger J. Lewis
Referencia [83]
Ao 2017
Fecha 1/10/2017
DESCRIPCION
Area Medicina y Ciencias de la computacion
Impacto 14
Determinar por qué tiempo se puede inducir hipotermia para
poder detener la muerte después del nacimiento producto de la
Resumen discapacidad por encefalopatia hipoxicasquémica. Ya que con

enfoques tradicionales no se puede determinar el tiempo
adecuado.

ASPECTOS RELEVANTES
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El método Bayesiano aplicado para el tratamiento por hipotermia,
permitié la integracion de informacién previa con datos obtenidos
durante el andlisis lo que determino la probabilidad de ser
efectiva, dando una probabilidad del 76%.

Problema/Solucion

Método bayesiano
aplicado en el Teorema de Bayes
analisis de riesgos

Tecnologia
aplicada en el Método Laptook et al, combinado con teorema de bayes
andlisis de riesgos

Este enfoque analitico puede incluir la especificacion de un
modelo, que relaciona la edad postnatal al inicio de la hipotermia
Conclusion terapéutica, este modelo aumenta la precision de realizar el
tratamiento de hipotermia inducido con probabilidades de evitar
la muerte de hasta un 90% y un 76 % sin secuelas en el neonato.

6.6. Analisis de Resultados

En esta parte del proceso de la revisién se empezé con la clasificacion de los resultados
obtenidos (seccion F.7, F.8 y F.9) los cuales se han logrado una vez identificadas las
fuentes de informacioén y definidos los estudios primarios, esta clasificacién segun las
areas en las que se dan estos trabajos, luego se realiza una comparacién del tipo formal
de los principales articulos que se obtuvo, como finalizacién de este proceso se definiran

las conclusiones obtenidas en dicha revision.

6.7. Estudios analizados

Para empezar esta etapa se muestra un resumen la cantidad de estudios que se han
analizado los cuales se muestran en la TABLA XVIil en la cual se definen los que se han
considerado como relevantes y los que se han tomado en cuenta como estudios
primarios. Para llegar a esta selecciéon de los diferentes estudios se utiliz6 un
procedimiento antes descrito, el cual sigue un proceso ordenado el cual se inicia con la
ejecucion de la consulta en la fuente de datos seleccionada previamente, de este paso
se obtiene un conjunto de estudios a los que se les debe aplicar los criterios de inclusion
para llegar a definir los estudios Relevantes y luego al aplicar los criterios de exclusién

poder definir los estudios Primarios.

Una vez determinados los estudios Primarios se realiza una ultima fase de refinado la
gue me sirve para definir de los estudios importantes aquellos que se pueden afiadir

como primarios debido a su contenido y la relacion que prestan con los estudios ya
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seleccionados. Se puede observar que en la presente revision se han tomado en cuenta
para el analisis 1152 de los cuales se consideraron como primarios 40.

TABLA XVIII. ARTICULOS ANALIZADOS

ACM Dlgltal

IEEE Xplore 444 56 34
Scopus 518 15 0
Dialnet 3 3 0
ScienceDirect 186 15 5

6.7.1. Presentacién de resultados

La presentacion de los resultados que se obtuvieron durante este proceso se muestra
segun la clasificacion de estudios y la aportacién de cada uno de estos, los estudios que

se tomaron en cuenta principalmente son:

e Estudios realizados a proyectos en los que se aplicaron Redes Bayesianas para el
analisis de riesgos.
e Analisis de los resultados obtenidos en la Aplicaciéon de Analisis de riesgos

Utilizando redes Bayesianas

6.7.2. Descripcion del Marco de Comparacion Formal

Existen varios métodos para medir, comparar y evaluar los resultados, segun la
aplicacion que se le va a dar, por lo que se eligi6é la comparacion sistematica a destajo
misma que tienen una similitud a la comparacion sistemética multimodal propuesta en
medicina por Ospina[84], la cual me permite realizar un sondeo en base a la importancia
de cada uno de estos y tomando en cuenta las principales similitudes que muestran los

diferentes estudios.

Aunque varios de estos estudios no fueron desarrollados para cumplir el mismo objetivo,
ni sobre el mismo dominio especifico, es interesante poder analizarlas de algun modo
para poder definir qué parte de los procesos de desarrollo pueden reutilizarse en futuras

aplicaciones, y exponer cuales de éstas parecen mas completas dentro del &rea del
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andlisis de riesgos utilizando redes bayesianas. La comparacion ha sido realizada sobre
aquellas propuestas cuyos desarrollos y procesos se muestran bajo un sistema similar
o han sido proporcionadas directamente por los autores pues al indicar los beneficios y
en algunos casos la prueba de supervivencia de pacientes que fueron objeto de estudio,

dichos trabajos se muestran en la TABLA XIX.
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TABLA XIX. MATRIZ DE RESULTADOS (FUENTE PROPIA)

N° TITULO ESPANOL AUTORES IMPACTO RESUMEN Conclusién
gf?gg:gsgtg;i of different Efectividad comparativa de
) L diferentes terapias de
transarterial embolization bolizacié ial . | incl .
herapies alone or in err|1 olizacion b'tran_sartena Eonstantmos 5 proyecdto 5|!r;c u>1/)0'12 con|1paraC|ones
L . solas o en combinacién con | Katsanos irectas, de 55 trabajos en el que se usa . . . - .
compmatlon with _Iocal tratamientos  ablativos o | Panagiotis Kitrou tratamientos hepaticos contratamientos Debido a Ia.dl_ver5|dad cln_1|ca en pamerytes la
ablative or adjuvant| _. .. . - L : ) respuesta objetiva y supervivencia de pacientes,
1 : sistémicos adyuvantes | Stavros Spiliopoulos 19 de embolizacion en dicho estudio 5763 . P o
systemic _ treatments - for locales para el carcinoma [ loannis Maroulis pacientes en etapa intermedia o es baja por ayuda en una minima proporcion
Egrzstggteélﬂ Iea [ carcinoma: hepatocelular no resecable: [ Theodore Petsas avanzada, con un rango de control de comparado a otro tipo de embolizaciones.
A pnetwork metaanalysié un metaanalisis de red de | Dimitris Karnabatidis 0,42 a0,76
. ensayos controlados
g{alr:ndomlzed controlled aleatorios
La inferencia bayesiana es un enfoque
poderoso para integrar informacién de
JosephS. Friedman conflicto independiente para la toma de baio inspi ino hacia | s
. . . . Laurie E. Calvet decisiones. Aungque son un componente dESte. t;a o Inspira undcammo acia los circuitos
5 Bayesian Inference With | Inferencia Bayesiana Con Damien Querlioz 23 importante de los sistemas robéticos, e inferencia integrados ltlzompactos con una
Muller C-Elements Muller C-Elements L bateria de larga duracion adecuada para
Jacques Droulez biolégicos y de otros motores S -
- o . aplicaciones médicas.
Pierre Bessiere sensoriales, las computadoras de
propésito general realizan inferencia
bayesiana con una eficiencia limitada.
. . Seguimiento de  multiples . .
Trac_kmg . Multiple particulas en imagenes de Desarrollar un enfoque para el Hemos mtroduqdo un nuevo enfo_que para
Particles in Fluorescence | & . - . - . . rastrear secuencias de imagenes de microscopia
h . microscopia de lapso de | William J. Godinez seguimiento de mudltiples particulas ) . e
8 | Time-Lapse  Microscopy tiempo de fluorescencia a | Karl Rohr 18 fluorescentes basadas en la asociacion de fluorescencia de particulas mdltiples basadas
Images via Probablllstlc través de la asociacion de de datos probabilisticos en la asociacién de da,tos probabilisticos y un
Data Association N esquema de muestreo eliptico (PDAE).
datos probabilisticos
Bavesian Filterin of En este estudio, presentamos un|Se ha propuesto y validado un método para la
Su?'/face EMG 9 for Filtrado bayesiano de EMG de | David Hofmann estimador no lineal recursivo de la | estimacion de amplitud de SEMG basado en el
4| Accurate  Simultaneous superficie para un control | Ivan Vujaklija 18 amplitud de EMG basado en el filtrado | filtrado bayesiano y su aplicacion a SPC para
and Proportional preciso de protesis simultanea | Dario Farina bayesiano. Ademas, validamos la | protesis activas. Representa un paso adelante en
P y proporcional Ning Jiang ventaja del filtro bayesiano propuesto | el uso de EMG para my control al reducir su fuente

Prosthetic Control

sobre los filtros lineales convencionales

béasica de variabilidad.
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Adoption of Free Libre
Open Source Software
(FLOSS): A Risk
Management Perspective

Adopcion del software libre de
codigo abierto (FLOSS): una
perspectiva de gestion de
riesgos

Ron S. Kenett
Xavier Franch
Angelo Susi
Nikolas Galanis

12

Este documento trata sobre la
capacidad de capturar, filtrar, analizar,
razonar y desarrollar teorias
sisteméticamente sobre el
comportamiento de una comunidad de
codigo abierto en combinacion con la
obtencién estructurada de opiniones de
expertos sobre el riesgo empresarial
organizativo potencial.

Este documento presenta un prototipo de
investigacion para una plataforma integral de
gestion de riesgos centrada en los riesgos
empresariales derivados de la adopcion de
FLOSS. El enfoque combina una metodologia de
monitoreo de riesgos con una técnica de
profundizacion para proporcionar advertencias
tempranas sobre el desarrollo de riesgos y una
mitigacion efectiva de riesgos.

Integration of Pathway
Knowledge and Dynamic
Bayesian Networks for
the Prediction of Oral
Cancer Recurrence

Integracion de los
conocimientos de Pathway y
las redes bayesianas
dindmicas para la prediccion
de la recurrencia del cancer
oral

Konstantina Kourou
Costas Papaloukas
Dimitrios I. Fotiadis

El carcinoma oral de células escamosas
(OSCC) se ha caracterizado como una
enfermedad compleja que implica
cambios gendmicos dinamicos a nivel
molecular. Estos cambios indican el
valor de explorar las interacciones de
las moléculas y especialmente de los
genes expresados diferencialmente que
contribuyen a la progresién del cancer.

Propusimos una metodologia que explota los
datos transcriptomicos junto con el conocimiento
de las vias para predecir la recurrencia de OSCC
a través del empleo de un algoritmo DBN. Los
resultados obtenidos indican que la integracion de
los datos de expresion génica de las series
temporales y de los genes expresados claramente
entre los dos grupos de pacientes puede
proporcionar un mejor conocimiento sobre la
prediccion de una recaida de la enfermedad.

Prediction of Oral Cancer

Recurrence using
Dynamic Bayesian
Networks

Prediccién de la recurrencia
del cancer oral mediante
redes dinamicas bayesianas

Konstantina Kourou
George Rigas
Konstantinos P.
Exarchos

Costas Papaloukas
Dimitrios I. Fotiadis

Proponemos una metodologia para
predecir la recurrencia del cancer oral
mediante redes dindmicas bayesianas.
La metodologia toma en consideracion
las series de tiempo de datos de
expresion génica recopilados en el
estudio de seguimiento de pacientes
gue tuvieron o no una recaida de la
enfermedad.

En conclusién, presentamos una metodologia
para predecir la recurrencia de OSCC utilizando
DBN. Se consideran varios pacientes que habian
sido diagnosticados con OSCC y que habian
sufrido o no una recaida de la enfermedad durante
el estudio de seguimiento. Se han recopilado
datos de expresion génica de series temporales y
se han explotado alin mas para inferir los modelos
correspondientes.

Quantifying Registration
Uncertainty with Sparse
Bayesian Modelling

Cuantificacion de la
incertidumbre de registro con
modelos bayesianos escasos

Loic Le Folgoc

Hervé Delingette
Antonio Criminisi
Nicholas Ayache

10

Investigamos la cuantificacion de la

incertidumbre  bajo un  modelo
bayesiano escaso de registro de
imadgenes médicas. El modelado

bayesiano ha demostrado ser poderoso
para automatizar el ajuste de los
hiperpardametros de registro, como la
compensacion entre los datos y las
funciones de regularizacion.

En este articulo exploramos las propiedades del
escaso modelo bayesiano de registro propuesto
para el propésito de la estimacion de
incertidumbres. Hemos enfatizado la distincion
entre el propio modelo bayesiano y los esquemas
de inferencia utilizados para estimar las
distribuciones posteriores bajo este modelo.
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Este documento propone estimar los
volimenes de LV y ventriculo derecho
(VD) conjuntamente con un método

Este documento propuso un método libre de
segmentacién en tiempo real que puede estimar
los volimenes biventriculares conjuntamente. Los

. i . Zhijie Wang eficiente sin segmentacion. El método ) . :
. N Estimacion directa de .- | resultados experimentales obtenidos en 56 sujetos
Direct  Estimation  of . . . Mohamed Ben Salah propuesto emplea una formulacion . .
- . ) volimenes biventriculares | . - mostraron que el método produjo resultados
Cardiac Biventricular p Bin Gu bayesiana adaptada. Introduce una .
9 . cardiacos con una | . 42 ot - altamente consistentes con expertos humanos.
Volumes With an Adapted = . Ali Islam nueva funcion de probabilidad para . : - . )
) ) formulacion bayesiana ) P P Ademas, la idea de estimar el area de objetos con
Bayesian Formulation Aashish Goela explotar mudltiples caracteristicas de - S o
adaptada ; S el marco bayesiano y la funcién de probabilidad de
Shuo Li apariencia, y un nuevo modelo de - .
- . ) multiples  funciones propuesta se puede
probabilidad anterior para incorporar 1a eneralizar y aplicar potencialmente a una multitud
correlacion de area entre las cavidades g izary apiicar p
e aplicaciones similares.
de LVyRV.
Reconocer los signos Los signos comunes de imagenes de
. comunes de imagenes de|.._ .. . TC de enfermedades pulmonares
Recognizing Common CT tomografia computarizada de Xiabi Liu (CISL, por sus siglas en inglés) se
Imagmg Signs of Lung las enfermedades L!ng Ma definen como los signos de imagen que En este trabzyo, |nteﬁtam_0_s Iog_rar un pr(_)posﬂo
Diseases through a New . Li Song . ligeramente diferente: clasificar diferentes tipos de
10 . pulmonares a través de un 33 aparecen con frecuencia en las - .
Feature Selection Method nuevo método de seleccion de Yanfeng Zhao imégenes de TC de pulmén de hallazgos de TC en lesiones pulmonares bajo la
based on I_:lsher_ Criterion caracteristicas basado en el Xinming Zhao pacientes y juegan un papel importante ignorancia de las enfermedades subyacentes.
and Genetic Optimization L . Chunwu Zhou . e
criterio de Fisher y la en el diagnéstico de enfermedades
optimizacién genética pulmonares.
En este documento, hemos propuesto un sistema
El sistema de apoyo a la decision [ de apoyo a la decision clinica centrado en el
clinica, que utiliza técnicas avanzadas | paciente y preservado de la privacidad utilizando
. . . . . de extraccion de datos para ayudar al | un clasificador bayesiano ingenuo. Al aprovechar
Privacy-Preserving Sistema de apoyo a la|Ximeng Liu clinico a tomar decisiones adecuadas, | la técnica de computacion en nube emergente, la
Patient-Centric Clinical dec!smn clinica centrado en el Rongxing Lu ha recibido una atencion considerable | unidad de procesamiento puede usar un gran
11 | Decision Support System | paciente que preserva la | Jianfeng Ma 102 . . ) . g
h : A PR recientemente. Las ventajas del sistema | conjunto de datos médicos almacenados en la
on Naive Bayesian | privacidad en la clasificacion | Le Chen de apoyo a la decision clinica incluyen | plataforma en la nube para capacitar a un
Classification bayesiana ingenua Baodong Qin no solo mejorar la precision del | clasificador bayesiano ingenuo y luego aplicar el
diagnéstico sino también reducir el | clasificador para el diagnéstico de la enfermedad
tiempo de diagnéstico. sin comprometer la privacidad del proveedor de
datos.
. En este articulo, hemos propuesto una técnica de
L En este articulo proponemos un marco . ; o )
. Reconstruccion por ; . ultrasonido para la estimacion de la velocidad de
Compressed SENSING | trasonido Doppler  con | Oana Lorintiu para el uso de sistemas de ultrasonido la sangre basada en un marco de deteccion de
12 Doppler . u[trasound compresion mediante | Hervé Liebgott 7 Dopplgr dgplex. Este tipo de _s!s_tc,emas compresion bayesiano. La técnica propuesta tiene
reconstruction using block L . . : necesita intercalar la adquisicion y ) oh
aprendizaje bayesiano | Denis Friboulet un alto potencial para la aplicacion de modos

sparse Bayesian learning

escaso bloque

visualizacién de una imagen en modo B
y del espectrograma Doppler pulsado.

daplex, donde el tiempo de adquisicién debe ser
compartido entre los diferentes modos.
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System-Level
Vulnerability Assessment
for EME: From Fault Tree

Evaluacion de vulnerabilidad
a nivel de sistema para EME:

Congguang Mao

Los entornos electromagnéticos
intensos (EME), como la interferencia
electromagnética intencional y el pulso

Este documento se dedic6 a establecer un marco
metodolégico para integrar varias partes de la
tarea, como el andlisis, las pruebas, el célculo y la
fusion de datos, entre otros Las TLC se utilizan de

13 . ; del analisis del arbol de fallas : 10 electromagnético, representan L - . .
Analysis to Bayesian ; Flavio Canavero : manera 6ptima y tienen ventajas y desventajas.
.| a las redes bayesianas, parte amenazas graves para las funciones ) . .
Networks—Part I P . - Con el fin de ampliar el poder de FTA, se introduce
I: marco metodoldgico normales de los sistemas eléctricos y 9
Methodology Framework P BN y se establece el marco de evaluacion para el
electronicos. . )
E3 a nivel de sistema
Hemos demostrado que un marco bayesiano
. unificado para la deteccion anormal de la
Proponemos un marco bayesiano : : L
o . comunidad soporta una vista binaria de ASD.
unificado para detectar comunidades Especificamente, observamos la hipersincronia
Bayesian Community | Detecciéon de la comunidad Archana hiperactivas e hiperactivas dentro de los entre las areas clave de procesamiento visual del
B . . Venkataraman datos de IRMF de todo el cerebro. .
Detection in the Space of | bayesiana en el espacio de . P cerebro, que corresponde a una fuerza relativa
14 Group-Level Functional | las diferencias funcionales a Daniel Y.-J. Yang 66 Especificamente,  nuestro  modelo (percepcién visual) en individuos autistas. Al
Differences nivel de grupo Kevin A. Pelphrey identifica ‘subgr_afos _densos QU€ 1 mismo tiempo, detectamos la hiposincronia dentro
James S. Duncan muestran diferencias a nivel poblacional ! - i .

. i - del procesamiento de la informacién social y las
en la sincronia funcional entre un grupo redes de motivaciéon social; este hallazgo se
de control y un grupo clinico. relaciona con el deterioro socioemocional

distintivo de la TEA.
En este documento, extendemos el segmentador
Bjoern H. Menze Introducimos un modelo generativo EM basado en atlas en una clase de atlas latente
Koen Van Leen_1put probabilistico para la segmentacion de que representa la [J_!'Oballjll|ldad "de transicion de
- Danial Lashkari ; - cualquiera de los tejidos "sanos" a una clase de
. o | Un modelo  probabilistico g " lesiones cerebrales en imagenes |. .- . . ;
A generative probabilistic generativo y  extensiones Tammy Riklin-Raviv multidimensionales que generaliza el lesién". En la practica, el atlas latente sirve como
modelland dlscrlmlnat_lve discriminativas para la Ezequiel Geremia segmentador EM, un enfoque coman un antes adaptabl_e que _combl_na Ia_ prob_abllldad
extensions for brain lesion i . Esther Alberts S de observar cambios de intensidad inducidos por
15 ; | segmentacion de lesiones . 39 para modelar imagenes cerebrales : -
segmentation —  with cerebrales - con aplicacion a Philipp Gruber utilizando mezclas oaussianas un el tumor en diferentes canales de imagen para el
application to tumor and tumores gccidentes Susanne Wegener teiido probabilistico 9 e estimulya a mismo voxel. El uso del atlas cerebral estandar
stroke Y Marc-André Weber JIdo  probe q . para tejidos sanos junto con la informacion
cerebrovasculares . maximizacién de la expectativa de - -~ .
Gabor Székely . - multicanal altamente especifica nos proporciona
) empleo (EM) para estimar la etiqueta de h -

Nicholas Ayache la etiqueta para nuestra imagen segmentaciones de los tejidos sanos que rodean
Polina Golland q P gen. el tumor 'y nos permite  segmentar

automaticamente las imagenes.

En el presente estudio, utilizamos el

modelo de ecuacién estructural (SEM) [ En el presente estudio, utilizamos un modelo
. . - con conectividad estructural para | espacial de SAR para relacionar la conectividad
Eilc?ttilgr?al sctgtx](;tgéﬁl\/itar:g eRSetlli‘Jc(::ltc:JT‘:[ I?un(c:i%%zlm\e”r??g Arnaud Messé predecir la conectividad funcional. El | estructural y funcional medida en el cerebro
16 y y Habib Benali 13 modelo resultante adopta la forma [ humano a través de DWI y fMRI. En datos

MRI: A simple model for a
complex brain.

MRI: un modelo simple para
un cerebro complejo

Guillaume Marrelec

simple de un modelo autorregresivo
espacial simultaneo (sSAR), cuyos
pardmetros se pueden estimar en un
marco bayesiano.

sintéticos, los resultados mostraron una muy
buena precision y fiabilidad del proceso de
inferencia.
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Bayesian Networks For
Evidence-Based

Redes bayesianas para la
toma de decisiones basadas

Ayse Tosun Misirli

Las redes bayesianas (BN)
proporcionan un marco estadistico
natural para la toma de decisiones

En este estudio, nos centramos en la toma de
decisiones basada en la evidencia en la ingenieria
de software, y sus vinculos estrechos con la toma
de decisiones bayesiana. Un BN es naturalmente
un buen marco para incorporar un resumen

17 - A . . ) . L 39 basada en la evidencia al incorporar un | integrado de la evidencia y la incertidumbre
Decision-Making in [ en evidencia en ingenieria de | Ayse Basar Bener . h . . . o .
) . resumen integrado de la evidencia | asociada. Mas especificamente, los BN tienen la
Software Engineering software : ; h . . ; ) h
disponible y la incertidumbre asociada | capacidad de mantener diferentes tipos de
(de las consecuencias). evidencia, es decir, observaciones de datos
reales, distribuciones estadisticas, supuestos y
juicios de expertos, en un solo modelo hibrido.
En este frabajo, consideramos un Presentamos un método para un registro de
Guy Nir método de registro de mult_|ples cortes_a multiples cortes a volumen para resolver el
. volumen en el que se registra una pila 8 L - o,
Ramin S. N . | desafiante problema clinico de alineacion entre los
. . . . P . de cortes histolégicos de montaje T . -
Registration of Whole- [ Registro de histologia de todo | Sahebjavaher ) cortes histologicos y la imagen volumétrica de la
M ; = ) . completo en 2D no alineados vy . - :
ount Histology and|el monte e imagenes | Piotr Kozlowski di A prostata. El algoritmo propuesto no altera el flujo
) ; J 2 i ispersos en una imagen en tres| . . . s
18 | Volumetric Imaging of the | volumétricas de la prostata | Silvia D. Chang 13 . . . Lo clinico del procesamiento histopatolégico, y puede
h h . ) dimensiones de la préstata volumétrica. . - .
Prostate Using Particle [ mediante el filtrado de | Edward C. Jones ) emplearse para caracterice el cancer y evalle su
o p Proponemos un marco de filtrado de PN - P
Filtering particulas S. Larry Goldenberg . S localizacién en imagenes volumétricas
Septimi particulas para lidiar con la alta " . .
eptimiu E. di ionalidad  del . d permitiendo el mapeo de las lesiones, que estan
Salcudean Imensiona II & Ie eerJz_;\uo | € | marcadas por un patélogo en los cortes
Fusqgeda yla naturaleza multimodal de histolégicos, en el volumen.
a optimizacion.
demostramos ~ la  derivacion  de En este documento, representamos una red
abstraccmne_s.temporales de los d_atos, bayesiana dindmica extendida cuyos nodos
gue se utilizan para construir la ; .

. . representan abstracciones temporales. Utilizamos
DBN-extended: A DBN-extendido: un modelo de estructura  de la red.  Utilizamos el modelo propuesto en el contexto del prondstico
Dynamic Bayesian red bayesiana  dinamica | Kalia Orphanou algoritmos de aprend|zaJe: automatico de enfermedad coronaria (cardiopatia coronaria).
network model extended . . para aprender los parametros del - )

19 extendido con abstracciones | Athena Stassopoulou 17 . - Los beneficios de aplicar nuestro enfoque al
with temporal modelo a través de los datos. Aplicamos

abstractions for coronary
heart disease prognosis.

temporales para el pronostico
de la enfermedad coronaria

Elpida Keravnou

el modelo extendido a un conjunto de
datos médicos longitudinales y
comparamos su rendimiento con el
rendimiento de un DBN implementado
sin abstracciones temporales.

pronéstico de EC son que esta extension puede
manejar valores de datos incompletos al predecir
los resultados de la enfermedad y al enfrentar la
incertidumbre, que son los desafios mas comunes
en el dominio de la EC.
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En este trabajo, mostramos que la
representacion del problema puede

La comunicacién efectiva entre los radios

Alvitta Ottley afectar significativamente las . 2
- . bahenses ha sido un gran desafio durante muchas
Evan M. Peck precisiones. Al controlar la cantidad de | - - ; .
. . . . . : - .~ | décadas, y el trabajo existente es escaso y, a
Improving Bayesian | Mejora del razonamiento | Lane T. Harrison informacion presentada al usuario, ] : P
2 o - . - veces, contradictorio. En este periddico se
Reasoning: The Effects of | bayesiano: los efectos del | Daniel Afergan demostramos como los disefios de texto )

20 . . o . R . . S 32 - o presentaron resultados de dos experimentos que

Phrasing, Visualization, | fraseo, la visualizaciéon y la | Caroline Ziemkiewicz y visualizacién pueden aumentar las .
! o ; ; o ayudan a explicar los factores que afectan la forma
and Spatial Ability capacidad espacial Holly A. Taylor precisiones generales hasta un 77%. . .
. . en que el texto y las representaciones visuales
Paul K. J. Han Ademés, descubrimos que, para los - s
. ! . contribuyen al rendimiento en los problemas
Remco Chang usuarios con alta capacidad espacial, bavesianos
nuestros disefios pueden mejorar ain Y '
mas sus precisiones hasta en un 100%.
. En este documento, el conocido analisis de riesgo
Este documento presenta un método de it
. . ... | EMT, FTA y BN se extendi6 con un enfoque para
A Fuzzy Approach for|Un enfoque difuso para el Tim Peikert procedimiento  para el analisis manejar datos no precisos e incertidumbre de los
21 IEMI Risk Analy5|s of IT- a_naI|5|sde riesgos IEMI de los Heyno Garbe 3 s!stematlco de riesgos cuando un términos lingiisticos con la teoria difusa. El
Systems with Respect to | sistemas de Tl con respecto a sistema de Tl estid expuesto a un . ; . . S L
. . L Stefan Potthast . . . método introducido agrega informacion subjetiva,
Transient Disturbances los trastornos transitorios entorno electromagnético intencional oo ; o
(IEME) datos inciertos, cantld_elldes no fisicas y fronteras
’ cruzadas a la evaluacion del riesgo.
Para comprender la relacion modelo- [ La imagen cardiaca no invasiva de EP implica
Examining the Impact of Examinando el impacto de los | Azar Rahimi datos y examinar el impacto de los | resolver un problema r_nal plantgado, que a
Prior Models - modelos anteriores, presentamos un | menudo se regula mediante la simulacién de
: modelos anteriores en | John Sapp e : . LT :
inTransmural - A g enfoque de modelo miltiple para la | modelos anteriores fijos en la distribucion espacial
; . imagenes electrofisiolégicas | Jingjia Xu - f -~ -

22 | Electrophysiological . - . 14 tarjeta cardiaca volumétrica, donde se | de las fuentes. En este documento, propusimos un
| e > . transmurales: un enfoque | Peter Bajorski B o pe h h
maging: A Hierarchical b A S - incluyen los modelos de mdltiples | enfoque de modelo mudltiple para investigar el

: ) ayesiano  jerarquico  de | Milan Horacek . ) . 3 .
Multiple-Model Bayesian - . h modelos anteriores y se seleccionan | impacto de diferentes modelos anteriores y para
modelos multiples Linwei Wang o . > ;
Approach automéaticamente por el ECGdata | reducir la falta de coincidencia entre los datos del
disponible. modelo.

En este trabajo, desarrollamos un método integral
para determinar dinamicamente el modelo mas
. . Seleccion de modelo | Carole H. Sudre _En, este trabajo propone un marco apromado para describir datos_ mu_lt,lmodales en
Bayesian model selection : jerarquico de seleccion de modelos sin | presencia de valores. Su aplicacion en datos

f ) bayesiano para datos de [ M. Jorge Cardoso -, - . b p )
or pathological neuroimagen atologica | Willem H. Bou supervision para datos de neuroimagen | simulados y clinicos demostré la capacidad de
23 | neuroimaging data 9 P 9 . vy 41 gque permite la distincibn entre | detectar agrupaciones de intensidad anormal, lo

applied to white matter
lesion segmentation

aplicados a la segmentacién
de lesiones de la sustancia
blanca

Geert Jan Biessels
Josephine Barnes
Sebastien Ourselin

diferentes tipos de patrones de imagen
anormales sin conocimiento patolégico
a priori.

que resulta en un comportamiento competitivo y
mejorado en la segmentacion de lesiones de la
sustancia blanca en comparacién con otros tres
métodos automatizados disponibles de forma
gratuita atipicos.
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24

A Bayesian Bounded
Asymmetric Mixture
Model With Segmentation
Application

Un modelo de mezcla
asimétrica bayesiana acotada
con aplicacion de
segmentacion

Thanh Minh Nguyen
Q. M. Jonathan Wu
Dibyendu Mukherjee
Hui Zhang

19

Este estudio presenta un nuevo modelo
mixto asimétrico acotado para analizar
los datos de cada una de ellas y
multivariados. La ventaja del modelo
propuesto es que tiene la flexibilidad de
adaptarse a diferentes formas de datos
observados, como los datos de soporte
no gaussianos, no simétricos y
limitados.

introducimos una nueva distribucion asimétrica
acotada, que tiene la flexibilidad para ajustar
diferentes formas de datos observados como
datos de soporte no gaussianos, no simétricos y
acotados. Nuestro modelo se puede utilizar para
analizar datos univariados y multivariados. Cada
componente del modelo propuesto tiene la
capacidad de modelar los datos observados con
diferentes regiones de soporte acotadas.

25

Bayesian Blind
Separation and
Deconvolution of
Dynamic Image
Sequences Using
Sparsity Priors

Separacion ciega bayesiana y
deconvolucién de secuencias
de imégenes dindmicas
utilizando anteriores Sparsity

Ondrej Tichy
Vaclav Smidl

27

Proponemos un nuevo método de
separacion de fuente ciega basado en
un modelo probabilistico de secuencias
de iméagenes dindmicas, asumiendo
cada dinamica de fuente como una
convoluciéon de una funcién de entrada
y un kernel especifico de la fuente
(funcién de retencidon o respuesta de
impulso de érgano de modelado).

Proponemos un modelo probabilistico de
secuencias de imagenes dinamicas que involucra
la superposicion de estructuras observadas en las
imagenes grabadas y la convolucién de curvas de
actividad del tiempo con funcién de entrada
desconocida 'y nicleos de convolucion
desconocidos. Este modelo se utliza para
desarrollar un método de separacion de fuentes
ciegas que descompone la secuencia en una
suma de imagenes de origen y sus
correspondientes curvas de actividad de tiempo.

26

Countour-Driven  Atlas-
Based Segmenation

Segmentaciébn basada en
atlas dirigida por contornos

Christian Wachinger
Karl Fritscher

Greg Sharp

Polina Golland

24

Primero, presentamos un marco
bayesiano para crear mapas de
etiquetas iniciales a partir de imagenes
de entrenamiento anotadas
manualmente. Dentro de este marco,
modelamos  varias  técnicas de
segmentacion basadas en registro y
parches cambiando el campo de
deformacién anterior. En segundo lugar,
seguimos la regresion impulsada por el
contorno de la forma en la etiqueta
creada para refinar la segmentacion.

Presentamos un marco bayesiano para votar en la
segmentacion basada en atlas que abarca todo el
rango de métodos locales a no locales. Este marco
nos permitié revisar los métodos existentes y
proponer nuevos esquemas de votacion. Para
mejorar los mapas iniciales de la etiqueta,
propusimos un refinamiento con la regresion del
proceso gaussiano.

27

Robust Sensor Fusion of
Unobtrusively Measured
Heart Rate

Fusién robusta del sensor de
ritmo cardiaco medido
discretamente

Tobias Wartzek
Christoph Briiser
Marian Walter
Steffen Leonhardt

23

En este documento, mostramos por
primera vez dos resultados principales
en caso de mediciones de la frecuencia
cardiaca sin contacto deducidas de un
ECG capacitivo y sefiales oOpticas. En
primer lugar, wuna detecciébn de
artefactos es un paso de procesamiento
no esencial para permitir una fusion
confiable. Segundo, la mediana robusta
pero computacionalmente eficiente ya
proporciona buenos resultados

La medicién sin contacto de los signos vitales por
medio de sensores integrados en los objetos
cotidianos tiene el mayor inconveniente de varios
artefactos de movimiento, o incluso de una
referencia a la sefial. Aqui se presentan dos
resultados importantes. Primero, se muestra que
una deteccion robusta de artefactos como paso de
preprocesamiento es  esencial para el
procesamiento exitoso de la sefia, En segundo
lugar, al utilizar un algoritmo de fusién basado en
un algoritmo bayasiano o baya.
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Presentamos un marco bayesiano
unificado para las reglas de decision
gue maximizan las curvas de resumen
de las caracteristicas operativas (ROC)
del receptor, que incluyen ROC, ROC

Este articulo presenta una derivacion tedrica de
decision unificada de reglas de decision 6ptimas
para la deteccion y estimacién conjunta que

Optimal joint detection IIDet_ecmon y ~ estimacion Adam Wunderlich de localizacion (LROC), ROC de maximizan las curvas Fje resumen de rendimiento
and  estimation that | 6ptima de la articulacion que . ! de tipo ROC.
28 . - i Bart Goossens 5 estimacion (EROC), ROC de respuesta
maximizes ROC-type | maximiza las curvas de tipo : - - Un componente clave de nuestro enfoque es que
Craig K. Abbey libre (FROC), ROC de respuesta libre :
curves ROC . las curvas de resumen de tipo ROC se pueden
alternativa (AFROC) ), y curvas FROC | . e o
interpretar como graficos de una utilidad esperada
(EFROC) transformadas frente a una desutilidad esperada para decisiones
exponencialmente, que resumen de d - . p p
h e presencia de sefial
manera  sucinta los  resultados
anteriores.
En este articulo, proponemos un
método novedoso para reconstruir . . .
. S La baja resolucion espacial de la FMT y la alta
dlrectafngnte _Ias [Magenes | - riacion temporal de los biomarcadores
. parameétricas a partir de mediciones de . o ot
. Guanglei Zhang L - .-~ | fluorescentes juntos dificultan la obtencion de
Bayesian Framework Reconstruccion directa | Huangsheng Pu limites basadas en la_estimacion imagenes paramétricas precisas en animales
Based . Direct basada en el marco | Wei He maxima a_posteriori .(MAP) con datos pequefios in vivo. El objetivo principal de este
29 | Reconstruction of ) L. P 10 estructurales. Los priors en un marco
- | bayesiano de iméagenes | Fei Liu . p documento es hacer un uso completo de los
Fluorescence Parametric paramétricas de fluorescencia | Jianwen Luo bayesiano. El método propuesto puede antecedentes estructurales y las correlaciones
Images Jing Bai ut|I|za_r los antece_dentes estructuralgs temporales de las mediciones de limites para
obtenidos de un sistema de tomografia . . .
! - mejorar la calidad de reconstruccion de las
computarizada de rayos X para mitigar imagenes paramétricas
el mal estado del problema inverso de la g P '
FMT dindmica
En este articulo, proponemos un
método bayesiano novedoso para
abordar el cuello de botella en la
reconstruccion CB-XLCT. El método
Guanglei Zhang utiliza una estrategia de regulanzauqn En este trabajo, hemos establecido un método de
AN local basada en el campo aleatorio L . .
. . Fei Liu - o reconstruccion basado en la teoria bayesiana para
Cone Beam X-ray | Tomografia computarizada de Jie Liu Gaussian Markov para mitigar las malas CB-XLCT. La estrategia subyacente agui es
30 Luminescence Computed Iummsge_nua de rayos X de Jianwen Luo 22 condiciones de CB'XL.CT' Luggo Se USa | - onstruir un patrén de regularizacion local a través
Tomography Based on|haz coénico basada en el T un esquema de optimizaciéon alterno . A ) o
> . . Yaoqin Xie P del modelo prio de la teoria bayesiana para mitigar
Bayesian Method método bayesiano Jing Bai para calcular automaticamente todos de manera efectiva las malas condiciones del
Lei Xing los hiperparametros  desconocidos problema inverso.

mientras se adopta un algoritmo
iterativo de descenso de coordenadas
para reconstruir la imagen con una
solucion de forma cerrada basada en
voxel.
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El objetivo de este estudio es cambiar el
paradigma de suavizado de ruido

Este trabajo introdujo un modelo anterior de

Extraccion de informacion de | Hao Zhang regional que preserva los bordes al penallzac_lon MRF inducida por tomografia
. . . - computarizada de alta calidad para la
Extracting Information | la tomografia computarizada | Hao Han marco que preserva la textura para la L . /
. h ; . ot i reconstruccion con imagen bayesiana de
From Previous Full-Dose | de dosis completa previa para | Zhengrong Liang reconstruccion de imégenes LdCT, al exploraciones de dosis baias posteriores. El
CT Scan for Knowledge- | la reconstruccién bayesiana | Yifan Hu tiempo que conserva la ventaja del p - jas. p .
31 : S ) 41 ) . modelo de conocimiento a priori propuesto de (5)
Based Bayesian | basada en el conocimiento de | Yan Liu sistema de vecindad de MRF en la - L . :
. -y . - L considera la similitud anatémica entre las series de
Reconstruction of Current | las iméagenes de tomografia | William Moore preservacion de bordes. | ., ] :
- . p imagenes reconstruidas de las exploraciones de
Low-Dose CT Images computarizada actuales de | Jianhua Ma Especificamente, adaptamos el modelo ; - - .
. - : . dosis bajas actuales y de dosis bajas actuales y
dosis baja Hongbing Lu de MRF para incorporar las texturas de | .- . - ’
imagen de musculo. arasa. hueso utiliza la imagen de dosis completa para predecir
pulng1c’)n etc 9 ' " | el MRF especifico de la region.
Este articulo propone un método stodo b . |
_ _ bayesiano de  segmentacion  y Se propone un metodo bayesiano para la
Joint Segn_wentatmn and Segmentacién  conjunta y deconvolucién conjunta para imagenes _degonvolucmn y s_egmentauqn conjunta ~ de
Deconvolution of it S R . - iméagenes de ultrasonido. Este método supone que
. deconvolucion de iméagenes | Ningning Zhao de ultrasonido médico (EE. UU.). ; : L
Ultrasound Images Using de ultrasonido utilizando un | Adrian Basarab Contrariamente a las imagenes la imagen de ultrasonido se puede dividir en
32|a Hierarchical Bayesian modelo bayesiano jerarquico | Denis Kouame 34 homogéneas por partes, las imagenes regiones con propiedades estadisticas
Model based on homogéneas. Sobre la base de este supuesto, se
. . basado en antecedentes | Jean-Yves Tourneret de EE. UU. Muestran patrones de |. . -
Generalized Gaussian aussianos generalizados moteado  caracteristicos esados introdujo un modelo de Potts para las etiquetas de
Priors 9 9 correlacionados con las es'?ructuras imagen. para_poder d_eterminar melanomgs a
tisulares través de las diferentes imagenes de ultrasonido.
La evaluacion de dispositivos médicos
es importante para poder sacar nuevos
productos al mercado, para ello los
. . fabricantes de dispositivos médicos, | Cuando el nimero de pacientes virtuales es
Incorporation of | Incorporacion de modelos de | Tarek Haddada utilizan modelos de ingenieria basados | demasiado grande el descuento de informacion
stochastic  engineering | ingenierfa estocastica como | Adam Himesa en redes bayesianas para realizar [ puede ser demasiado floja, por lo cual no son
33 | models as prior | informacién previa en Laura Thompsonb 8 . ) -
. . . ; ) - pruebas con pacientes Vvirtuales, | clinicamente relevantes. Por lo cual al ser
information in Bayesian | ensayos de dispositivos Telba Ironyb asumiendo posibles lesiones o fracturas | pequefia mejora la eficiencia de ensayos clinicos
medical device trials médicos Bayesianos. Rajesh Nairb p peq ! Y

incorporando variabilidad a dichos
pacientes  para crear distintos
escenarios y determinar el grado de
efectividad de los dispositivos.

lo que potencia las terapias en pacientes.
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Tobias U. Hauser

El trastorno por déficit de atencién /
hiperactividad (TDAH)por sus siglas en
inglés, se ha asociado con la toma de
decisiones y el aprendizaje deficientes.
Los modelos de TDAH han sugerido que

Role of the Medial|El papel de la corteza estos déficits podrian ser causados por | Mediante el uso de un enfoque psiquiatrico
) : Reto lannaccone R . N, S
Prefrontal  Cortex in | prefrontal medial en la toma Juliane Ball errores de prediccion de recompensa, | computacional en combinacién con imégenes
Impaired Decision Making | de decisiones deteriorada en - estos errores son sefiales que indican | multimodales, este estudio proporciona
34]. : B PP Christoph Mathys 85 P . . - -
in  Juvenile  Attention | el trastorno por déficit de - ; codificaciones Del sistema | informacion novedosa sobre los mecanismos de
- L ” ! - Daniel Brandeis s L . P
Deficit/Hyperactivity atencion / hiperactividad SusanneWalitza dopaminérgico. toma de decisiones deteriorados y los déficits de
Disorder juvenil . En este articulo por medio del uso de [ EPR en adolescentes con TADH.
Silvia Brem . " ;
redes bayesianas se logré determinar
gue existe perdida de procesamiento en
la corteza prefrontral medial, por lo cual
se puede disponer de tratamientos
adecuados para el control del TDAH.
Bjoern H. Menze
. .. .. | Un modelo probabilistico Koen Van Leemput Se introduce un modelo generativo | Ya que algunas regiones necréticas, quisticas o
A generative probabilistic ) . Danial Lashkari babilisti | ion d Slid d iar facil
model and discriminative generativo y extensiones anial Lashkari probabilistico para la segmentacion de | tumores sélidos no se pueden asociar facilimente,
. ; ; discriminatorias para la Tammy Riklin-Raviv lesiones cerebrales en iméagenes | la combinacion del presente modelo generativo,
extensions for brain lesion . . : - o . : PR >
35 segmentation  —  with segmentacion de lesiones Ezequiel Geremia 39 utilizando el método BRATS para | gracias al modelo discriminativo permite evaluar
gment cerebrales - con aplicaciéon a | Esther Alberts escaneo de paciente con glioma, | caracteristicas no locales, y con relaciones de
application to tumor and id hili b d inand de | | de i al I
stroke tumores y accidentes Philipp Gruber eterminando que es uno de los | estructuras tumorales puede imponer la locacion
cerebrovasculares. Susanne Wegener mejores métodos de clasificacion. con ayuda del manto de Markov.
Marc-André Weber
La gestion de riesgos de seguridad cibernética es
un desafio importante en el dominio de la aviacion
Presentamos nuestro enfoque  de erldo ala complgjldad de Ia_s mfr@estructuras
. A . interconectadas, asi como a la incertidumbre y la
Un enfoque basado en | Tobias Kiesling modelado y mostramos cémo se puede . - i
A Model-Based Approach modelos para la evaluacion de | Matias Krempel usar el razonamiento basado en alta tasa de cambio inherente a Ia informacion
36 | for Aviation Cyber P p 5 relacionada con amenazas cibernéticas. Para

Security Risk Assessment

riesgos de seguridad
cibernética de la aviacién

Josef Niederl
Jurgen Ziegler

computadora para el andlisis de
amenazas y riesgos basado en estos
modelos.

hacer frente a estos desafios, proponemos la
adopcion de un enfoque basado en modelos para
una comprension holistica de los riesgos
relacionados con la amenaza cibernética en la
aviacion.

101




37

From Technical Design
Structures to Bayesian
Networks in Power
Engineering

Desde las estructuras de
disefio técnico a las redes
bayesianas en ingenieria de
potencia.

F. Munteanu
Alexandra Ciobanu
C. Nemes

Este documento estd dedicado
principalmente a Primer paso en el uso
de redes de creencias consistentes en
la formalizacién de sistemas técnicos
reales como redes bayesianas. Este
paso puede ser simple, pero a veces
arriesgado y expuesto a grandes
errores, relacionados con la estructura
equivalente, las variables involucradas y
la transferencia de informacion.

Las redes bayesianas son una herramienta
extremadamente versatil para el razonamiento
automatizado de sistemas controlados por
variables probabilisticas. Se pueden construir de
acuerdo con los axiomas y las reglas del calculo
probabilistico y se basan en el teorema
generalizado de Bayes. Correlacionadas con el
objetivo del estudio: toma de decisiones, anélisis
de riesgos, monitoreo del sistema o deteccion de
fallas, las redes bayesianas pueden estructurarse
para que los resultados puedan ser Utiles para los
ingenieros.

38

Learning Fuzzy Cognitive
Map with PSO Algorithm
for Grading Celiac
Disease

Aprendiendo el mapa
cognitivo  difuso con el
algoritmo PSO para evaluar la
enfermedad celiaca

Hosna Nasiriyan-Rad
Abdollah Amirkhani
Azar Naimi

Karim Mohammadi

La enfermedad celiaca (EC) es un
trastorno complejo cuyo desarrollo se ve
afectado por la genética (alelos HLA) y
la ingestion de gluten. Su diagnéstico es
muy dificil debido a la complejidad de
las manifestaciones clinicas, el periodo
de latencia y la similitud con otras
enfermedades. Los estudios muestran
gue un alto porcentaje de pacientes con
EC permanecen sin diagnosticar.

En esta investigacion, la combinacion de FCM con
el método SVM se usé para calificar el CD, y su
rendimiento se comparé con el del BN basado en
reglas difusas. Primero, se pidi6 a los especialistas
en patologia que aplicaran sus conocimientos y
experiencia para especificar las principales
caracteristicas histolégicas que se utilizan para
formar los conceptos FCM y BN y determinar las
calificaciones de CD. Después de disefiar los
modelos FCM y BN, se compararon sus
prestaciones.

39

Evaluation of Control
Strategies for Managing
Supply Chain Risks using
Bayesian Belief Networks

Evaluacion de estrategias de
control para gestionar los
riesgos de la cadena de
suministro utilizando las redes
de creencias bayesianas

Abroon Qazi

John Quigley
Alex Dickson
Barbara Gaudenzi
Sule Onsel Ekici

Hemos desarrollado un proceso integral
de gestion de riesgos utilizando redes
Bayesianas que captura las tres etapas
de la gestion de riesgos, incluida la
identificacion de riesgos, la evaluacion
de riesgos y la evaluacién de riesgos.
Nuestras nuevas medidas de riesgo
propuestas y el esquema de evaluacion
de diferentes combinaciones de
estrategias de control se consideran
una contribucion importante a la
literatura.

Nuestras medidas de riesgo propuestas
representan la importancia de los factores de
riesgo en términos de su contribucion a la
propagacion de pérdidas en toda la red. Pudimos
demostrar la aplicacion de nuestro método
propuesto a través del modelado de una red de
suministro ilustrativa simple. Se considera que el
enfoque de modelado es una contribucién
importante a la literatura existente.
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40

Using Bayesian Networks
to improve the Decision-
Making Process in Public
Health Systems

Uso de las redes bayesianas
para mejorar el proceso de
toma de decisiones en los
sistemas de salud publica

Germanno Teles
Carina Oliveira
Reinaldo Braga
Luiz Andrade
Ronaldo Ramos
Paulo Cunha
Mauro Oliveira

En particular, este documento presenta
LARIISA_Bay, un nuevo componente
basado en redes bayesianas que
trabaja en conjunto con LARIISA, una
plataforma sensible al contexto para
soportar aplicaciones en sistemas de
salud publica. El objetivo principal del
componente propuesto es ayudar a los
equipos de especialistas de salud para
diagnosticar mejor las enfermedades a
través de los datos recopilados de los
usuarios de LARIISA.

La contribucién de este documento es sobre
como se tratan las incertidumbres de la
informacién. Por lo tanto, se relaciona con los dos
conceptos clave de LARIISA: el sistema basado
en contextos de representacion y la
representacion del conocimiento por ontologia.
Demostro, con la introduccion de LARIISA_Bay,
un nuevo componente del mecanismo de
inferencia del proyecto LARIISA.
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6.7.3. Estadisticas por Afio

ANO DE PUBLICACION

2017 2013
5% 5%

2015
35%

Figura 13. Estadisticas por afio

En la Figura 13 se muestra los afios en los que se han desarrollado los estudios
analizados, lo que me permite ver la evolucion de desarrollo ya que en el 2013 no se
muestra mayor cantidad de estudios realizados, en el 2015 es el afio en el cual existen
mas articulos relevantes para nuestra investigacion lo que me indica que los
investigadores han dado més prioridad a la investigacion para aplicar redes bayesianas
en el andlisis de riesgo. En el afio 2017 se muestra un porcentaje de estudios muy bajo
ya que algunos articulos demoran en ser publicados, y ademas al demorar su

publicacion, no han sido analizados para ser citados en nuevas publicaciones.

6.7.4. Estadisticas por Impacto

En la Figura 14 del Impacto, se muestra la incidencia que han tenido los estudios que
hemos analizado en otros estudios realizados posteriormente, en dicho gréafico se
visualiza que S11 de Liu [53] tiene una influencia muy destacada con 102 citaciones y
S34 de Hauser [77] ha mantenido una influencia muy destacada ya que se ha tomado
como referencia directa para 85 estudios, luego S14 que no se queda atras con un
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impacto de 66 citas en otros articulos, lo cual me indica que la redes bayesianas tienen
un gran impacto para el andlisis de riesgos y toma de decisiones

IMPACTO

19231818

SO01 SO03 SO5 SO7 SO09 S11 S13 S15 S17 S19 S21 S23 S25 S27 S29 S31 S33 S35 S37 S39
Figura 14. Estadisticas por Impacto

6.7.5. Métodos bayesianos aplicados en el andlisis de riesgos

TABLA XX. MODELOS BAYESIANOS APLICADOS

Método Bayesiano

N° TITULO

MANTO DE
MARKOV
INFERENCIA
BAYESIANA
CLASIFICADOR
BAYESIANO
TEOREMA DE
BAYES
REDES BAYSIANAS
DINAMICAS

Comparative  effectiveness  of  different
transarterial embolization herapies alone or in
combination with local ablative or adjuvant
systemic  treatments  for  unresectable
hepatocellular carcinoma: A network
metaanalysis of randomized controlled trials

S01

S02 | Bayesian Inference With Muller C-Elements X

Tracking Multiple Particles in Fluorescence
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Figura 15. Modelos Bayesianos Aplicados

En la TABLA XX y Figura 15 se puede observar que el método que se ha utilizado con
mayor frecuencia para el desarrollo de los articulos es la Inferencia Bayesianas con 13
articulos, seguido del Clasificador Bayesiano con 8, Redes Bayesianas Dinamicas con

7y el Teorema de Bayes junto con el Manto de Markov con 6.
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7. DISCUSION

Para el desarrollo de la revision sistematica del analisis de riesgos usando redes
Bayesianas en el area de la medicina, lo primordial fue alcanzar los objetivos
propuestos en el perfil de tesis, a continuacion, se detalla como se logré cada uno

de los objetivos para llegar a concluir el presente trabajo.

7.1. Planificar la revision sistemética del Analisis de riesgos
utilizando redes bayesianas.

Para alcanzar este objetivo primeramente se identifico la necesidad de realizar la
revision sistematica del tema: Andlisis de riesgos utilizando redes bayesianas. A
continuacion, se realizo el paso mas importante de una revision que es la especificacion
de las preguntas de investigacion (seccion 3, literal 1.8), estas sirvieron como guia en la
recoleccién de informacion, la cual fue analizada, y por ende llegar a establecer las
conclusiones en base a los objetivos propuestos al iniciar este estudio. Para culminar se
propuso el protocolo de revision a seguir que en este caso es el de Kitchenham[36]
combinado con Biolchini[43] el mismo que me ayudé a reducir la posibilidad de sesgo al

realizar la investigacion.

7.2. Desarrollar larevisidon sistemética.

El desarrollo de la revision comenzo6 con la eleccion de las fuentes de informacion
considerando la accesibilidad a la web asi como la inclusién de motores de busqueda
(seccibn F), que permitieron realizar consultas avanzadas, luego con las palabras clave
ya definidas se realiz6 concatenaciones utilizando los operadores l6gicos AND y OR
para formar las cadenas de blusqueda, lo que me permitié recopilar varios estudios, los
cuales luego de pasar por los criterios de seleccion se redujeron a 40 estudios
relevantes referenciados en la TABLA XVIII, los aspectos principales tomados en
consideracion fueron: el afio, el impacto, conclusiones y resultados de cada uno de los

articulos tomados en consideracion.

7.3. Sintetizar y analizar la informacién recopilada.
Luego de haber cumplido rigurosamente todo el proceso antes descrito para la sintesis
de los estudios seleccionados se procede al analisis de los resultados obtenidos TABLA

XIX, la misma que se realiz6 a través de una discusion entre los aspectos mas
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relevantes y destacados para lo cual se ha tomado en cuenta 4 aspectos relevantes
estos son: que problemas solucionan los analisis riesgo en el &rea de la medicina, que
métodos bayesianos son los mas usados en el analisis de riesgos, en qué areas se
realiza el andlisis de riesgos utilizando redes bayesianas, y se tomaron en cuenta las
conclusiones relevantes dadas por los diferentes autores. Ademas, se pudo evidenciar
que algunos articulos del estudié se encuentran en diferentes motores de blsqueda por
lo que también fueron tomados en cuenta. Los resultados se pueden observar en la

seccion F.5 y F.6, donde se presentan tablas y gréaficos con la informacién relevante.

7.4. Valoracion Social, Técnica, Econdmica y Cientifica.
La valoracion del presente Trabajo de Titulacion se expresa describiendo los beneficios

presentados en cuatro aspectos fundamentales:
7.4.1. Valoracion Social

Conocer los diferentes modelos bayesianos y su aplicaciéon en el analisis de riesgo.

Diferenciar cada uno de los modelos bayesianos e identificar que algunos de ellos son

sub divisiones y se conocen con diferente nombre.

Conocer el porcentaje de prediccion satisfactoria y eficiente que se consigue al aplicar

modelos bayesianos para el analisis de riesgo.

7.4.2. Valoraciéon Técnica

A través del gestor bibliografico Mendeley se ahorré tiempo ya que este permite
organizar las referencias de manera sencilla desde las fuentes y de distintos modos,
pues algunos motores de blusqueda tienen la opcién de descargar toda la referencia
directamente a un archivo para sincronizarlo ya sea con la aplicacién web o con la

aplicacion de escritorio de este gestor.

El uso del correo electronico y las redes sociales permitié la constante comunicacién
entre el investigador y el director del Trabajo de Titulacion.

7.4.3. Valoracion Economica

Uno de los principales beneficios es el aporte de la UNL con el control y seguimiento del

Trabajo, ya que cubre los gastos del Tutor o Director de Trabajo de Titulacion.
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El uso de herramientas tecnoldgicas colaboro al ahorro de tiempo y dinero pues se evitd

realizar impresiones innecesarias, asi como asistencias personales a la UNL

7.4.4. Valoraciéon Cientifica

El beneficio en el aspecto cientifico radica en el aporte que presta para la realizacién de
trabajos futuros ya que esta revision contiene una variedad de literatura que es relevante
en este tema y una variada bibliografia lo que permitird agilizar la busqueda de

documentos que aportan conocimientos sobre el mismo.
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8. CONCLUSIONES

Con el presente trabajo se puede concluir que las redes bayesianas son sumamente
importantes en el andlisis de riesgos, pues hemos logrado observar que se ha utilizado
en mas de 1152 articulos en el area de la medicina, de los cuales solo se han tomado
40 articulos y estos a su vez al ver cuantas veces han sido referenciados se puede decir

gue estos documentos han influenciado en mas de 900 articulos en conjunto.

A demas hemos identificado que estos estudios han permitido que se mejore los
tratamientos para distintas enfermedades, de las cuales la mas importante es que han
reducido la tasa de mortalidad de pacientes con cancer, de igual forma, a permitido el
tratamiento de tumores cerebrales pues al aplicar métodos bayesianos se ha podido
identificar como seleccionar los lugares precisos donde se encuentran alojados dichos

tumores

Se ha observado que ha existido una mejora entre el 70% y 80% de reduccién de
pérdidas humanas y se ha podido dar mejores tratamientos a los pacientes aumentando
la calidad de vida de estos.

112



RECOMENDACIONES

Si bien la propuesta de Kitchenham[36] ha supuesto un gran avance en el campo
de las Revisiones Sistematicas en la Ingenieria de Software, se considera que es
preciso ahondar mas en la investigacion del proceso de Revisiones Sistematicas en
Tecnologias de la Informacién, pues fue necesario considerar algunos aspectos del
estudio de Biolchini[43], para cumplir con la recoleccién de informacion.

Se recomienda usar la Matriz de resultados presentado en la TABLA XIX, pues
permite la recoleccion de datos de una manera sintetizada, para poder recopilar la
informacion de cada articulo estudiado.

Utilizar la herramienta online Parsifal ya que esta permite trabajar desde cualquier

lugar que se cuente con acceso a internet.
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