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Un enfoque de manejo de esta situacion es ig-
norar la calidad variada de los datos y dejar a
los usuarios interpretarlos en una especie de
opcion de “es nuestro mejor intento”. Nuestro
grupo de investigacion trabaja en un enfoque
alternativo. En primer lugar, reconocer la natu-
raleza probabilistica de la informacion, ya que
no estamos seguros de ella. En segundo lugar,
posibilitar el trabajo colaborativo de los usua-
rios, que muchas veces son expertos en los da-
tos correspondientes [4].

UN EJEMPLO

Un ejemplo clasico de informacion georreferen-
ciada incompleta se refiere a mapas con depé-
sitos minerales. Si se tuviera un mapa completo

con informacion sobre los depdsitos bajo tierra,
serfa muy simple y sin riesgo hacer explotacio-
nes mineras. Eso lamentablemente no es asi:
la informacion disponible es escasa y cara de
incrementar. Pero hay gedlogos expertos que
pueden tener sus hipétesis sobre los lugares
geograficos mas promisorios para intentar una
exploracion inicial [3][51[6]. Un aspecto intere-
sante es combinar de alguna forma las hipétesis
de estos varios expertos de manera de explorar
la zona geogréfica que represente mejor estas
hipotesis.

Por ejemplo en [7], utilizan una técnica desa-
rrollada a la medida para buscar yacimientos
de cobre en base a la teoria de Dempster-Sha-
fer de manera directa, sin aplicar l6gica difusa
o alguna otra técnica que pueda incrementar

la precisién de los resultados. En la Figura 1 se
N
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observan los niveles de Belief en que se basan
las multiples hipétesis que indican la existencia
de cobre.

Desde el punto de vista tedrico, el soporte pue-
de venir, y de hecho se ha investigado, de varias
teorias probabilisticas: pesos a las evidencias,
teoria de probabilidad condicional de Bayes,
|6gica difusa, y teoria de Dempster-Shafer. Esta
Ultima es la que hemos escogido.

LA TEORIA

FIGURA 1.

MAPA DE BELIEF DE DEPOSITOS DE COBRE EN SHAHR-E-BABAK, IRAN. LA LEYENDA
INDICA EL NIVEL DE SOPORTE DE MANERA INCREMENTAL [7].

La teoria de Dempster-Shafer [8] también es
conocida como la teoria de funciones de creen-
cia. Toma su nombre de A. P. Dempster (1968) y
Glenn Shafer (1976). De hecho, el razonamiento
detras de la teoria comienza en el siglo XVII. La
teorfa llamé la atencion de diversos investiga-
dores de Inteligencia Artificial a comienzos de la
década de 1980, cuando se comenzaban a adap-
tar teorfas probabilisticas a sistemas expertos.

Un primer supuesto que usaremos es respecto
a los datos. Supondremos que ellos se puedan
representar con un valor promedio y una des-
viacion tipica. Por ejemplo, en una cierta ubica-
cién podemos tener una densidad media de 5
personas por metro cuadrado (si los datos que
estamos trabajando se refieren a personas) y
una desviacion tipica de 2.

LaTabla 1 muestra el nimero promedio de personas
ubicadas en lugares geogréficos (que por simplicidad,
ponemos numeradas, pero que en una situacién mas
real corresponderian a coordenadas geograficas).

Supongamos ahora que queremos responder
una pregunta con estos datos: ;jcuéles son las
ubicaciones que tienen 13 o mads personas y
23 0 menos de ellas? Escribimos esta consulta
como Q= [13-23]. En este caso, 3/5 de nuestras
ubicaciones satisfacen el requerimiento (las
ubicaciones 1y 3 no lo satisfacen).

Supongamos ahora que no sabemos exacta-
mente cudntas personas hay en cada lugar,
pero sabemos un “rango” de personas que pue-
de estar alli. La Tabla 2 muestra este caso. Si
quisiéramos responder la consulta Q, solo 2/5
ubicaciones satisfacen completamente el re-
querimiento, ya que cualquiera que sea el valor
“real” del nimero de personas en las ubicacio-
nes 4y 5, Q es satisfecha. Adicionalmente, otras
2/5 ubicaciones pueden tener una posibilidad
de satisfacerla (ubicaciones 1y 2). Por supues-
to, hay otra ubicacion (la No. 3), que no tiene
posibilidad alguna de satisfacer la consulta Q.

UBICACION #MEDIO DE PERSONAS UBICACION RANGO DE # DE PERSONAS

1 12 1 [9-21]

2 20 2 [12-23]

3 7 3 [5-10]

4 19 4 [17-20]

5 17 5 [14-22]
TABLA 1. TABLA 2.,
UBICACIONY # MEDIO DE UBICACION VERSUS RANGO DE
PERSONAS. NUMERO DE PERSONAS.

La teoria define tres tipos de respuestas a las
consultas:

- Plausible: es la probabilidad que la va-
riable aleatoria tome valores dentro del
rango de la consulta.

- Cierta: es la probabilidad que el rango
completo de la distribucion de la variable
esté dentro del rango de la consulta.

- Incierta: no se puede derivar informa-
cion que tenga valor a partir de estos
datos.

Ahora entonces podemos calcular las hipétesis
(Plausibilidad, Certeza, e Incerteza) para cada
ubicacién del ejemplo de las Tablas 1y 2. En la
Tabla 3 podemos ver que el nivel de Certeza
sobre todas las ubicaciones es 40% y el nivel
de Plausibilidad es 80%. Estos valores se con-
sideran como cotas inferior y superior de la
posibilidad, es decir, entre 40% y 80% de las
ubicaciones tienen alguna posibilidad de tener
un nimero similar de personas en el rango so-
licitado. Ademas de esta informacion, la teoria
establece que puede darse un cierto peso a
cada una de las hipdtesis. Estos pesos pueden
ser asignados por expertos o por heuristicas. La
Tabla 4 muestra un ejemplo en que los pesos
fueron asignados por un experto.



En este caso, ya que Q= [13-23], la Certeza es
30% (20% de la ubicacion 4 més 10% de la ubi-
cacion 5), mientras que la Plausibilidad es 65%
(20% de la posicion 1 més 15% de la posicion 2,
que son plausibles, mas 30% de las posiciones
ciertas4y5).

USANDO LA TEQRIA

Para aplicar la teorfa de Dempster-Shafer a con-
textos geograficos es necesario realizar ciertas
extensiones y redefinir algunos conceptos para
que sean compatibles con hipétesis que tienen
comportamientos espaciales [9][6][10][1][11]. Por
ejemplo el hecho de que algunas hipétesis se
pueden cumplir en algunos lugares y en otros no.

De manera de simplificar el andlisis, se define
un ndmero limitado de lugares de evaluacion.
Es decir, se define una grilla donde cada celda
corresponde a un érea a evaluar. Los elementos
de datos que se encuentran dentro de cada gri-
lla soportan las hipdtesis planteadas de manera
independiente (ver Figura 2).

En la definicion clasica de Demspter-Shafer las
hipétesis con alto peso implican mayor sopor-
te. En un modelo espacial dicho peso podria
ser inexistente en algunas celdas de no estar
presente geograficamente el elemento de dato
asociado a la hipdtesis. El resultado es que se
obtienen lugares con mayor elementos de so-
porte que otros, es decir un soporte compuesto
(ver Figura 3).

Si bien este método de evaluacion podria ser
aplicado directamente a problemas especificos
como los mencionados en el ejemplo inicial,
es necesario reconocer que en problemas mas
complejos como puede ser el andlisis de datos
relacionados a ciudades, los datos son dindmi-
cos, es decir varian en tiempo y espacio, por lo
cual es necesario definir mecanismos que per-
mitan modelar dichos comportamientos.

Comenzando por el comportamiento especial
de las masas (pesos) debemos considerar que
éste tiene una relacion directa con el tipo de
fendmeno que se esté analizando, por ejemplo:
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UBICACION PERSONAS HIPOTESIS PERSONAS PESO

1 [9-21] Plausible [9-21] 20%

2 [12-23] Plausible [12-23] 15%

3 [5-10] Incierta [5-10] 35%

4 [17-20] Cierta [17-20] 20%

5 [14-22] Cierta [14-22] 10%
TABLA 3. TABLA 4.

HIPOTESIS PARA Q = [13-23].

PESOS ASIGNADOS POR EXPERTO.

FIGURA 2.

MODELO BASICO DE EVALUACION, H1-H6 SON HIPOTESIS.

FIGURA 3.

VALOR DE BELIEF EN CADA CELDA.
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si queremos modelar la ubicacion de personas,
podemos asumir un cierto comportamiento
en cuanto a movimiento, pero si estamos esti-
mando mapas de riesgo criminal, la naturaleza
del problema nos indica que el “movimiento”
debiese ser diferente. A modo de ejemplo po-
driamos decir que una persona podria despla-
zarse unos 500 metros en un lapso de tiempo
que comprende el grado de discrecionalidad
de la evaluacidn, sin embargo el riesgo de ser
asaltado se desplazaria 200 metros respecto del
punto de evaluacién. De manera de poder ana-
lizar el desplazamiento de la masa definiremos
una funcién de masa espacial:

ifd =0 (inside)

1
ms(d) {F(d) ifd> 0 (outside)

Ecuacion 1.
Funcion de masa espacial.

En donde F(d) podria variar segtn lo que este-
mos modelando, ver Figura 4.

&
(d'+u)

Fd) = -

acumulada (CDF) obtendremos la probabilidad
de X <=x. En términos simples que un elemento
se encuentre mas cerca de x unidades de dis-
tancia. Para simplificar el Sistema, la funcién de
distribucion a utilizar sera la normal, cuya CDF
se ve como en la Figura 5.

1,2

0,8
0,6
0,4
0,2

FIGURAS.
NORMAL CDF.

A partir de alli definimos F(d) como:

F(d)=1-P(d)

P(x):%[l-kerf(%)]

2 ¥ox X
f :_( __+___.‘..)
A O T
Ecuacion 2.

F(d) en base a CDF normal.

Finalmente ms(d) tendria un comportamiento
como el visto en la Figura 6.

También definiremos una funcién de masa en
un elemento para analizar informacion en base
a la probabilidad de encontrar informacién que
se encuentre dentro de un intervalo, como en
el ejemplo descriptivo de la teoria de Demps-
ter-Shafer.

PlvIv2]=P{x>vl,x<v2} =
Ivlz f(x)dx =F(v2) - F(v1)
v

Ecuacion 3.
Probabilidad de encontrar un
valor en un intervalo.

Con la cual definimos im() como la funcién de
masa para intervalos:

im(v1,y2) = F (12) - F (v1)

Ecuacion 4.
Funcion de masa para intervalos.

Utilizando la funcién de masa ms(d) podemos
elaborar un modelo de distribucién de masas
en el espacio en los cuales todos los elementos
de datos generan masas en todas las celdas a
evaluar (ver Figura 7).

Utilizando las reglas de combinacion de
Dempster-Shafer, podemos realizar un mapa en
el cual cada celda tiene asociada su propio valor
de belief.

Con lo anterior realizamos una simulacién en el
area de la estacion Shibuya de Tokio, Japon [11].
La Figura 8 muestra el mapa con varios poligo-

FIGURA 4.
FUNCIONES DE MODELADO DE MASA
EN EL ESPACIO CON u = 50.

Si definimos que F(d) corresponde a funciones
de distribucién de probabilidad podremos ex-
tender sus propiedades a que F{x=x}=0. Al uti-
lizar la funcién de distribucion de probabilidad

mmm |nside wemm Outside

MASS

0
000OO0DOOOOOOOODOOOO 1 4 7101316 192225 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100

DISTANCE

FIGURA 6.

MS(D) EJEMPLO USANDO =50 ¢ = 10.




FIGURA7.
DISTRIBUCION DE MASA EN EL
ESPACIO.

FIGURA 8. ,
CADA FUENTE PROVEE UN POLIGO-
NO. ESTAN REPRESENTADOS CON EL
MISMO COLOR CON UN GRADO DE
TRANSPARENCIA, ASI QUE LA MAYOR
SATURACION DE COLOR INDICA TRAS-
LAPO DE ELEMENTOS. CUANDO NO
HAY COLOR, NO HAY DATOS.

FIGURA9.
REPRESENTACION DE LA CERTEZA
DIFUSA.
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nos que contienen datos provistos por varias
fuentes y que representan densidad humana
(nimero de personas por metro cuadrado).

El proceso de combinacion de datos de varias
fuentes puede ejecutarse para cada poligo-
no. Para efectuar este calculo el drea completa
a analizar se divide en pequefios cuadrados
(10x10 metros) y el proceso de cdlculo se ejecu-
ta para cada uno de esos cuadrados.

El resultado de la combinacién es una funcién
de certeza difusa en dos dimensiones: espacio
y probabilidad de ocurrencia. En la Figura 9
vemos los resultados de aplicar los modelos de
distribucion espacial y de intervalos a la consul-
ta:“;Cudl es la probabilidad de encontrar entre
4y 7 personas por metro cuadrado?”.

Como podemos observar no hay celdas sin da-
tos. Esto sucede porque de acuerdo a las reglas
de propagacion, la probabilidad nunca bajaa 0,
aun en zonas donde no hay disponibilidad de
datos. Haciendo zoom en la figura, es posible
ver que de acuerdo al resultado, hay un valor de
certeza distinto de cero de encontrar personas
en los rieles de la estacion de trenes; por su-
puesto, esta es una conclusion errénea. Ya que
la certeza se propaga por el mapa, es importan-
te incluir reglas, restricciones u otras caracteris-
ticas en los procesos que toman en cuenta este
tipo de situaciones. Nuestro enfoque para resol-
ver este problema fue desarrollar una estructu-
ra que permita evaluar métodos de interaccion
de clases de elementos que soportan hipétesis.
Para lo cual definimos un tipo de objeto geogra-
fico que contiene las funciones de evaluacion
de masas y de reglas de interaccién entre clases.

GeoObject

+ flelds:mass
+ interactions:HashMap<String,
function>

+ ms(d):weight

+ im(vl,v2):weight

+ tm(d):weight

+ addInteraction (Classname,
interfunc):weight

+ Interact (Classname):weight

Usando esta clase base podemos extender una
clase “persona’; una “rail’, una “street’, y una
“building” Las clases “rail” y “building” tienen
una interaccién con “persona’; esta interaccion
retorna valor “0" de certeza (porque queremos
excluir esa posibilidad). La clase “street” tiene

FIGURA 10.

una interaccion con “person”; esta interaccion
retorna 1.2 (es decir, amplifica esta posibilidad).

Las Figuras 10 y 11 muestran los resultados
aplicando las interacciones.

CERTEZA DIFUSA 3D CON INTERACCIONES GEOOBJECT.

FIGURA 11.

CERTEZA DIFUSA 3D CON INTERACCIONES DE CLASES.




SOPORTE A TOMA
DE DECISIONES

Como hemos mencionado previamente, los pro-
cesos de toma de decisiones en el contexto de
sistemas georreferenciados enfrentan frecuen-
temente dificultades debido a incertezas en los
datos disponibles. A menudo se usan Sistemas
de Informacién Geograficos (GIS) para apoyar
procesos de toma de decisiones en los cuales se
necesita el uso intensivo de informacion georre-
ferenciada para generar y evaluar el resultado de
varios escenarios. Como se indicd antes, este tipo
de datos es muchas veces incierto y basado en
hipétesis. Como consecuencia, los procesos de
toma de decisiones relacionados a temas geo-
gréficos incluye entre otras actividades, generar
un conjunto grande de mapas diferentes, cada
uno mostrando los resultados de aplicar hipote-
sis distintas con respecto a las opciones con cri-
terios de evaluacion multiples. En geografia, es-
tos mapas se denominan “suitability maps”[12].

En las secciones previas describimos un proce-
so precisamente para generar “suitability maps”
con datos inciertos procedentes de varias fuen-
tes. Para tomar ventaja de ese proceso, el to-
mador de decisiones debe tener la posibilidad
de generarlos de una manera flexible y versatil.
Haciendo una analogia con un usuario no nece-
sariamente experto en computacion consultan-
do una base de datos utilizando instrucciones
simples SQL para encontrar la informacion que
busca, nosotros deberiamos proponer algo si-
milar en el drea bajo consideracién. Es asi como
proponemos un Lenguaje de Generacién de Es-
cenarios (SGL) [13]. SGL se inspira precisamente
en SQL, pero no esta disefado para consultar
datos: esta conceptualizado para generar un
escenario basado en conocimiento experto,
datos empiricos y modelos ambientales exis-
tentes. SGL incluye tres tipos de instrucciones:
especificaciones de andlisis, especificaciones de
hipétesis y restricciones de modelos.

En la parte de especificaciones de anélisis, el
tomador de decisiones puede definir el tipo de
visualizacion a ser generada, y aplicar ciertos fil-

tros bésicos. Por ejemplo, para generar el mapa
de certeza para la densidad de personas en un
rango entre [2,4] personas/m? filtrando los re-
sultados para tiendas con capacidad mayor a 20
y certeza mayor a 30%, el usuario debiera espe-
cificar lo siguiente en SGL:

“certainty-map @persons[2,4]
where @shops.capacity>20
and certainty>30%”"

En la parte de especificacion de hipdtesis, el ex-
perto puede expresar su conocimiento usando el
marco de referencia Dempster-Shafer. Por ejem-
plo, si el experto esta buscando personas, enton-
ces una hipétesis podria ser: “El rango dado de
nUmero de personas por metro cuadrado que
estan en cines con una certeza de 20%"; otra se-
ria “el rango dado de personas/m? que estén en
escuelas o lugares de trabajo con una certeza de
30%"; y una tercera seria “el rango dado de per-
sonas/m? que estan en tiendas con una certeza
igual a la certeza de las coordenadas xy" En la
especificacion de hipdtesis, el experto puede
formular varias hipotesis (como las anteriores),
usando las reglas de combinacion de Demps-
ter-Shafer. Ademds, este escenario complejo lo
puede definir el experto sin requerir conocimien-
to de GIS. Esta seria la declaracién en SGL:

“hypothesis {@cinema}20%
{@school,

{@shops}? at point (x,y)”

@workplace}30%

Finalmente, la declaracién de restricciones del
modelo esta considerada para representar inte-
racciones del mundo real entre los elementos
de la fuente de datos. Por ejemplo, no se es-
pera una alta densidad de personas dentro de
un lago o en el mar. Por el contrario, esperamos
una alta concentracion de gente dentro de un
estadio deportivo durante un partido. Este tipo
de interaccion complementa las declaraciones
de comportamiento agregando reglas am-
bientales. Esta regla puede expresarse usando
valores en un intervalo. Por ejemplo, si estamos
generando un escenario para personas, agrega-
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mos en el modelo una declacién de -100% para
areas de lago y +50% para &reas de estadio. Esto
sirve para disminuir o aumentar el nivel de cer-
teza en las correspondientes areas:

“Model @stadium{50} @lake{-100}"
La declaracion completa seria entonces:

“certainty-map @persons[2,4] where
@shps.capacity> 20 and certainty > 30%
Hypothesis {@cinema}20% {@school,
@workplace}30% {@shops}? at

Point (x,y) Model @stadium{50} @lake{-100}"

Los elementos del lenguaje SGL mostrados han
sido disenados para poder extenderse a la es-
pecificacion de otros tipos de mapas que pudie-
ran generarse (no sélo basados en certeza, sino
también en creencia o plausibilidad). También
es posible incorporar otros filtros, tales como la
definicién de poligonos donde el mapa deberia
mostrarse, y dependiendo del escenario y datos
disponibles, especificar atributos temporales
para los datos.

PROTOTIPO

Se desarroll6 un prototipo para explorar la factibi-
lidad de construir una herramienta de apoyo a la
toma de decisiones basada en los conceptos an-
teriores: por una parte, combinar datos difusos o
datos de varias fuentes con diferentes grados de
certeza, y por otra, usar un lenguaje de coman-
dos para generar mapas apropiados para ayudar
al tomador de decisiones a analizar los resultados
de aplicar varias hipdtesis a un cierto escenario.
La aplicacion pide inicialmente al usuario definir
un “proyecto’; que consiste basicamente de un
conjunto de objetos con los siguientes atributos:

- Identificacion

- Atributos de valor: valor medio, fun-
cion de distribucion de probabilidad

[©)
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(PDF) del valor medio, atributos de la
PDF. Desviacion tipica.

- Atributos espaciales: representacion
geométrica discreta, funcién espacial
difusay sus atributos.

- Atributos Dempster-Schafer: peso,
certeza, plausibilidad.

Después que los datos del proyecto se ingre-
san, el usuario puede comenzar a consultar al
sistema y generar mapas. La Figura12 muestra
la interfaz del sistema para realizar esta tarea. Al
lado izquierdo se ingresan las consultas y al lado
derecho se visualizan los resultados. Los co-
mandos SGL se pueden ingresar de dos mane-
ras, lo que facilita el uso tanto de parte de prin-
cipiantes como de expertos. Para principiantes,
hay una interfaz tipo QBE (Query by Example);
si se la utiliza, el usuario debe solamente selec-

cionar o digitar pardmetros de una instruccion
SGL, la que se genera cuando el usuario aprieta
el botdn “Evaluate”. El sistema calcula el mapa 'y
lo muestra. Este mapa puede ser almacenado y
recuperado posteriormente. La aplicacion pue-
de mostrar al mismo tiempo un conjunto de
mapas generados anteriormente, y de esta ma-
nera, permitir al usuario comparar resultados de
varias hipotesis[15].

Los parametros para los comandos SGL predefi-
nidos para usuarios principiantes son:

- Tipo de mapa: mapa de certeza, mapa
de creencias, mapa de plausibilidad
(men pull-down).

- Elemento de evaluacion: un menu
pull-down muestra todos los tipos de
elementos que fueron cargados al siste-
ma que son medibles. En nuestro ejem-

plo, usamos densidad de personas, y
fue introducido en la clase “personas”.

Rango: valores para el elemento de
evaluacién que sera considerado para
el cdlculo de certeza, creencia o plau-
sibilidad. Deben digitarse los niumeros
para los limites inferior y superior.

Hipétesis: actualmente hay una lista de
lugares con caracteristicas especiales
disponible para todos los proyectos, y
pueden ser seleccionados de un mend
pull-down. Para cada uno, se puede espe-
cificar un valor porcentual para las hipo-
tesis. Se pueden definir varias hipotesis.

Regla: la misma lista de sitios especia-
les ofrecida para definir hipotesis se
muestra aqui. La definicién de la regla
sigue la misma légica que las hipétesis.

FIGURA 12.

CAPTURA DE PANTALLA CON LA VISTA PRINCIPAL DE LA INTERFAZ DEL PROTOTIPO.
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EL ENFOQUE PRESENTADO ES UNA OPCION PARA ENFRENTAR UN PROBLEMA PRACTICO QUE TIENE EL USAR INFORMACION GEORREFERENCIADA
INCOMPLETA E INCONSISTENTE. ES POR CIERTO, UN ENFOQUE PROBABILISTICO; NO ES EL UNICO ENFOQUE POSIBLE, PERO ES UNO QUE PERMITE
EL USO POR PERSONAS CON POCA EXPERIENCIA EN GIS O EN PROBABILIDADES. LA PRINCIPAL CONTRIBUCION DE ESTE TRABAJO ES IMPLEMEN-

TAR UNA HERRAMIENTA QUE PERMITE AL USUARIO EJECUTAR EL CICLO DE UNA TOMA DE DECISION DE MANERA AGIL Y EFICIENTE, DANDOLE
HERRAMIENTAS PARA GENERAR ESCENARIOS BASADOS EN HIPOTESIS, VISUALIZARLOS, ANALIZARLOS, Y RAPIDAMENTE CAMBIAR LAS HIPOTE-
SIS'Y GENERAR NUEVOS ESCENARIOS, TODO ESTO PARA EL CASO DE LA TOMA DE DECISIONES ESPACIALES PARA LA CUAL SE TIENE INFORMA-
CION INCIERTA, INCOMPLETA Y PROVENIENTE DE VARIADAS FUENTES. PARA ELLO SE TUVO QUE EXTENDER LA TEORIA DE DEMPSTER-SCHAFER
Y CREAR UN LENGUAJE PARA LA GENERACION DE ESCENARIOS ESPACIALES, MECANISMOS QUE FUERON INTEGRADOS EN LA HERRAMIENTA DE

SOFTWARE.
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