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Introduccion al modelo clasico de juicio

estructurado de expertos: breve recuento

del pasado y una aplicacion reciente
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Resumen. El uso de las opiniones de expertos en las ciencias y en la toma de decisiones ha sido una
practica comun especialmente después del periodo de posguerra de la Segunda Guerra Mundial. E1
uso de estas opiniones con métodos que permitan su evaluacién y validacién con bases cientificas

es mas reciente. Este articulo presenta una introduccion al juicio estructurado de expertos. Este
método ha sido disefiado con el propésito de alcanzar consenso racional. Dos conceptos claves del
método (calibracion e informacion) son discutidos. Una aplicacién reciente que hace uso del método
es brevemente presentada.

Palabras clave: analisis de incertidumbre, juicio estructurado de expertos, redes bayesianas,

calibracion, teoria de la informacion, teoria de decisiones.

Introduction to the Classical Model of Structured Expert Judgment: Brief Overview of the Past

and a Recent Application

Abstract. The use of experts’ opinions in science and decision making has been a common

practice especially after the postwar period of the Second World War. The use of these opinions

with methods that allow evaluation and validation on a scientific basis is more recent. This article

presents an introduction to the classical model of structured expert judgment. This method has

been designed to reach a rational consensus. A brief historical overview is presented. Two main

concepts of the method (calibration and information) are discussed. A recent application that makes

use of the method is briefly presented.

Key words: uncertainty analysis, structured expert judgment, bayesian networks, calibration,

information theory, decision theory.

Introduccién

La incertidumbre estd implicita en las ciencias y sus apli-
caciones. La ingenieria, las ciencias sociales, las ciencias de
la salud y las ciencias aplicadas en general, hacen uso de
modelos matematicos para explicar los fendmenos que son
de su respectiva competencia. Estos modelos hacen uso de

pardametros que vienen, cuando es posible, de la experimen-
tacién o de la recoleccién de observaciones repetidas de
eventos. Frecuentemente, las observaciones son demasiado
costosas en tiempo, en términos econémicos o, en general,
en términos de los recursos disponibles. Cuando éste es el
caso, los parametros usados en los modelos son simplemente
obtenidos de las opiniones de los expertos construyendo el
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modelo. Al proceso de obtener parimetros o mediciones
inciertos de la experiencia, conocimientos y opiniones de
expertos se le llama juicio de expertos.!

El juicio estructurado de expertos es un intento por hacer
la actividad de solicitar opiniones de expertos transparente y
sujeto a metodologfas con el objeto de tratar éstas como datos
cientificos en un proceso formal de toma de decisiones. El
juicio estructurado de expertos se emplea en problemas en los
que existe experiencia cientifica. Esto implica que hay teorfas
y mediciones relevantes al problema bajo estudio, pero en las
que los parametros de interés no pueden ser medidos.

Por ejemplo, la toxicidad de algunas sustancias en humanos
es, en principio, cuantificable. Cuantificarla significaria, hacien-
do una muy rapida desctipcion, someter a grupos de personas
a diferentes concentraciones de estas sustancias toxicas y
después analizar los 6rganos de relevancia para el estudio. Por
obvias razones, este tipo de experimentaciéon no es posible
en el quehacer cientifico. En lugar de esto, lo que se hace en
ocasiones es experimentar con animales o usar observaciones
de grupos que accidentalmente han sido sometidos a sustancias
toxicas. Manipulaciones matematicas postetiores aproximan el
resultado que se hubiera observado en un experimento como
el descrito anteriormente con brevedad.

Para ampliar el ejemplo, la siguiente pregunta puede for-
mularse a un grupo de expertos: ¢Cudl es su estimacién del
valor verdadero, pero desconocido en la tasa de mortalidad
no-accidental de /a temporalidad deseada: corto, mediano o
largo plazo; en Ia poblacion de interés, resultante de una mag-
nitud, direccion y duracion del cambio de interés; en PMj 52,
resultante de una poblacién ponderada por la concentracion
base de nivel basico a lo largo de la region de interése3 In-
dique los percentiles 5, 25, 50, 75 y 95 de su distribucién de
incertidumbre (Evans et al, 2007: 6599).

¢Qué podemos decir acerca de la incertidumbre en las
opiniones de estos expertos? ¢Cual es la mejor manera de
combinar los juicios de expertos individuales para llegar a
un consenso de grupo? ¢Qué podemos decir acerca de los
expertos como asesores de incertidumbre? Estas son algunas
de las preguntas que el modelo clasico para consultas estruc-

turadas de opiniones de expertos trata de responder.

1. Eninglés a este proceso se le conoce como expert judgment.

2. Particulas con didmetro aerodinamico menor o igual a 2.5 micrémetros.

3. Un ejemplo concreto puede ser écudl es su estimacion del valor verdadero pero
desconocido en la tasa de mortalidad no-accidental de (una semana) en (el drea
metropolitana de la ciudad de Toluca) resultante de un (incremento en un dia de
10ug/m3) en PM2.5 resultante de una poblacién ponderada por la concentracion

base de la mezcla ambiental de aerosoles a lo largo del (Valle de Toluca)?

En este articulo se trata de introducir al lector al modelo
clasico de consulta estructurada de expertos. Los conceptos
matematicos basicos empleados en el modelo seran revisados.
El presente documento también hace un brevisimo recuento
de las aplicaciones que se han hecho en el pasado usando el
modelo clasico y presenta una aplicacién que actualmente esta
siendo desarrollada con la ayuda de este modelo.

La motivacién para escribir este articulo encuentra su origen
en la falta de documentacion en lengua castellana en la materia.
Se espera que este documento sea de utilidad para estudiantes,
investigadores y el publico en general interesado en la cuantifi-
cacién y evaluacién de incertidumbre en trabajos cientificos. Al
lector intetesado en profundizar en los temas tratados en este do-
cumento se le refiere a la bibliogtaffa al final del documento.

1. Juicios estructurados de expertos

Los juicios de expertos adquieren particular importancia
cuando la incertidumbre cientifica impacta los procesos de
decisiones. Porque existe incertidumbre en la comunidad
cientifica, los expertos no tendran los mismos puntos de
vista con respecto al valor de algin(os) parametro(s). Solici-
tar la estimacién de parametros de expertos no es una idea
nueva en las ciencias aplicadas. Debe notarse que el alcanzar
un acuerdo entre los expertos mismos no es el fin del juicio
estructurado de expertos.

Una metodologia para el juicio estructurado de expertos
debe aspirar de acuerdo con Cooke y Goznes (2008) a tres
diferentes objetivos que son:

a) Censo. En el que simplemente se hace un examen de la
distribucién de los distintos puntos de vista en la comuni-
dad cientifica. Diferentes maneras de dar pesos especificos
a los expertos pueden ser usadas cuando se busca censar la
opinién cientifica.

b) Consenso politico. Que es un procedimiento mediante el
cual se otorga peso especifico a las opiniones expertas de acuer-
do con los intereses o grupos que representan. En este caso es
comun dat pesos especificos iguales a cada actor involucrado.

¢) Consenso racional. Este se refiere a un proceso de deci-
siones de grupo. El grupo acuerda previamente y se compro-
mete con una metodologia que sera utilizada para generar una
representacion de la incertidumbre del propdsito para el cual
el panel ha sido convocado. No es necesario que cada miem-
bro del panel adopte el resultado de la metodologia como su
creencia personal. Mas bien se trata de una forma de acuerdo
en cuanto a la distribucién que representara al grupo.

El modelo clasico de juicio estructurado de expertos
tiene como objetivo alcanzar el consenso racional. Para
que el método cumpla con el requisito de racionalidad, éste
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debe cumplir con las condiciones necesarias impuestas por
el método cientifico. De acuerdo con Cooke (1991) estas
condiciones son:

a) Capacidad de escrutinio y confiabilidad. Todos los datos,
incluyendo los nombres de los expertos, sus predicciones y
todas las herramientas de procesamiento deben estat abiertas
para la posible evaluacién de la comunidad y, de ser necesa-
rio, los resultados deben ser reproducibles por un grupo de
revisores competentes.

b) Control empitico. Las predicciones cuantitativas he-
chas por los expertos son sometidas a controles de calidad
empiricos.

¢) Neutralidad. La metodologia propuesta para evaluar y
combinar los juicios expertos, debe alentar a los expertos
a declarar sus opiniones verdaderas y no debe sesgar los
resultados.

d) Equidad. Los expertos no deben ser evaluados antes de
procesar los resultados de sus predicciones.

Una vez que los actores involucrados se han comprometido
con una metodologfa que cumpla con estos requisitos, la me-
todologfa es aplicada y los resultados obtenidos. Si alguno de
los actores involucrados decide retirarse del grupo después de
conocer los resultados, éste incurre en una carga de demos-
tracién. Es decir, debe demostrar que el proceso ha violado
alguna de las condiciones antetiores. Cualquier miembro del
grupo puede retirarse del consenso porque los resultados son
hostiles a sus intereses. Esto, desde luego no es una decisiéon
racional y no pone en peligro el consenso racional.

Debe sefialarse que el juicio estructurado de expertos no
compete a todos los ambitos de interés del género humano.
Por ejemplo, el uso del juicio estructurado de expertos para
cuantificar la velocidad de la luz en el vacio o la fuerza de
gravedad en los polos es irrelevante. Estas cantidades son
fisicamente cuantificables y se ha logrado medir a satisfaccién
del publico en general. Igualmente, el juicio estructurado de
expertos no puede usarse para determinar las predilecciones
de dios, ya que pot principio no hay expertos en la materia en
el sentido operativo de la materia ni son éstas cuantificables
en términos fisicos.

2. Breve recuento histérico

Como se mencionaba anteriormente, el uso de expertos en las
ciencias aplicadas no es nuevo; sin embargo, la nocién de que
sus ideas, prondsticos, especulaciones y en general su queha-
cer puede ser de importancia en un proceso estructurado de
toma de decisiones el relativamente nuevo. Este fendmeno se
puede fechar con el establecimiento de la corporacién RAND#

en 1946 (Cooke, 1991).

CIENCIA ergo sum, Vol. 16-3, noviembre 2009-febrero 2010.

El periodo de posguerra después de la Segunda Guerra Mun-
dial trajo consigo un intervalo de tiempo caracterizado por el
auge en la investigacion y el desarrollo. La corporacién RAND
fue creada en respuesta a este fenémeno como un proyecto
conjunto entre la Fuerza Aérea estadounidense y Aeronaves
Douglas en 1946 llamado “Proyecto RAND”. Mas tarde, esta
organizacién que contaba originalmente con 300 hombres, se
independizé para convertirse un uno de los primeros “tanques
del pensamiento” usados principalmente por el gobierno
estadounidense. Dos metodologias desarrolladas en RAND se
convirtieron en el estindar para juicios estructurados de ex-
pertos: el analisis de escenatios y el método Delphi.

En el analisis de escenatios, el analista identifica lo que
considera tendencias de largo plazo. Estas tendencias son
extrapoladas al futuro tomando en cuenta conocimientos
tedricos y empiricos que sean relevantes para la extrapolacion.
El resultado es denominado el escenatio libre de sorpresas, el
cual sirve como marco para definir alternativas canonicas o
vatiaciones candnicas. Estas son generadas al variar algunos
pardmetros del escenario libre de sorpresas. Como se apunta
en Cooke (1991), una de las principales desventajas del analisis
de escenarios es su falta de rigurosidad para hacer prediccio-
nes. Observar tendencias y hacer unas cuantas variaciones
candnicas con respecto a la tendencia observada dista mucho
de hacer predicciones y sobre todo de intentar validarlas.

El enfoque basico del modelo Delphi se describe a con-
tinuacién: un grupo de analistas selecciona un conjunto de
asuntos de interés y expertos en éstos. Un cuestionario pre-
liminar es enviado a los expertos para obtener comentarios y
después definir el cuestionario final. Este ultimo es enviado
a los expertos y después recolectado nuevamente para post
procesamiento. El conjunto de respuestas es reenviado a cada
uno de los participantes junto con las medianas de cada varia-
ble y el rango interpercentil. Este era definido por el método
como el rango que contiene 50% de las respuestas. E1 50%
restante, es decir, las respuestas excluidas, esta conformado
por el 25% de las respuestas con los valores mas pequefios y
25% de las respuestas con los valores mas grandes del total
de las respuestas. A los expertos se les pregunta si desean
cambiar sus opiniones de acuerdo con los resultados obser-
vados y para aquellos cuyas respuestas permanecen fuera
del rango interpercentil se les pide que den argumentos patra
sustentar su respuesta para esa variable en particular. Las
respuestas son procesadas nuevamente; esta vez incluyendo
los argumentos de aquellos expertos que estan fuera del in-
tervalo interpercentil y el proceso es iterado hasta alcanzar

una dispersion aceptable.

4. Research and Development.
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Muchas criticas se han vertido sobre este enfoque algunas
de las cuales son: que los expertos no son tratados equitativa-
mente ya que se “castiga” a los que estan fuera del intervalo
interpercentil con una mayor carga de trabajo al tener que
justificar sus respuestas; existen argumentos para pensat que
el método Delphi es terminado més debido al aburrimiento
(por el largo proceso iterativo) que por alcanzar consenso.
Finalmente, hay algunos argumentos que muestran que ex-
pertos y no expertos producen resultados comparables en
un ¢jercicio Delphi.5

El modelo clasico fue introducido formalmente en Co-
oke (1991). Como se mencion6 anteriormente, este modelo
es un intento por hacer el juicio estructurado de expertos
mas formal y sujeto a reglas cientificas de lo que era hasta
el momento. Este se ha desarrollado en la Universidad
Tecnoldgica de Delft (Tup) desde hace aproximadamente
17 afios (Cooke y Goznes, 2008). En el cuadro 1 se pre-
senta un resumen de las aplicaciones del modelo clisico
por sector. Actualmente se cuenta en la TUD con estudios
en los que mas de 67 000 distribuciones de probabilidad
subjetivas han sido extraidas de expertos mediante el

modelo cldsico.

3. El modelo clasico para juicio estructurado de
expertos

Un concepto clave en el modelo clasico es el de variables
semilla o de calibracion. Adicionalmente a las variables de
interés, los expertos son evaluados

con las anteriormente mencionadas.

obtienen para medir el desempefio individual de los expertos
son la calibracién y la informacion.

b) Permitir la combinacién optimizada (ecuaciones 6y 9 en
la seccién 3.3.) con base en el desempefio de las distribuciones
de probabilidad individuales de los expertos.

¢) Evaluar y, siendo optimistas, validar la combinacién de
los juicios de expertos.

El modelo clasico para la combinacién de juicios de ex-
pertos es un modelo de agregacion lineal, es decir, mediante
promedios ponderados basados en el desempefio de expertos
medido por las preguntas de calibracién. El nombre modelo
clasico viene por una analogfa entre la medicién de calibra-
cién y las pruebas de hipétesis en la estadistica clasica. A
grandes rasgos, la calibracién mide la probabilidad de que
un conjunto de resultados experimentales correspondan en
un sentido estadistico con las respuestas de los expertos en
las preguntas de calibracion. La informacion mide el grado
en el que una distribucién esta concentrada con respecto a
una medida previamente escogida.6

En el modelo clasico, los expertos son confrontados
con variables que toman valores inciertos en un rango
continuo y se les pregunta, tipicamente, el percentil 5, el
50 y el 95 de su distribucién subjetiva de incertidumbre.
En algunos estudios los percentiles 25 y el 75 también han
sido usados. Otros percentiles también pueden ser usados
de acuerdo con la eleccién de los analistas. En lo que sigue,
para facilitar la exposicién, asumiremos que se trabaja con
los percentiles 5, 50 y 95.

Resumen de aplicaciones del modelo clasico por sector. (Cooke y Goznes, 2008: 658)

Las variables de calibracién son aque- Sector No. de No. de No. de
. expertos!  variables? estimaciones?
llas cuyo verdadero valor es conocido
para el/los analista(s), peto no para el Nuclear applications 98 2203 20 461
experto al momento de la consulta. Las Chem#:al anc} zc?ras industries 32 217 3386
. . . Chemical toxicity to humans 24 186 1105
variables de calibracion cump len con Groundwater, and water pollution 18 59 497
tres objetivos: Moveable barriers and Dike ring failures 31 153 3217
21) Cuantificar el desempeﬁo de los Volcano eruptions, and reh'ablhty of.da.ms 231 673 29 079
. Space shuttles, space debris, and aviation 51 161 1149
€Xpertos como asesores de PrObabl‘ Health items: bovine respiratory diseases,
lidades subjetivas, Las medidas que se Campylobacter on chickens, and SARS 46 240 2979
Banking issues: options, rents, and operational risks 24 119 4324
Occupational issues: falls from ladders, and thermal 13 70 800
physics of buildings
Rest group 19 56 762
5. Ver por ejemplo Sackman, H. (1975) Delphi critique.
Santa Monica, CA: RAND Corporation. Citado en En total 587 4137 67 759
Cooke. 1991 1 Experto es cada uno de los participantes en un ejercicio del modelo clsico (ver seccién 5).
' 2 Variable es cada una de las preguntas (incluyendo preguntas de calibracién) hechas a cada uno
6. Comunmente se mide qué tan concentradas estan de los expertos participantes en un determinado estudio.
o . 3 Este es el nimero de estimaciones hechas en total en todos los estudios realizados en el sector
las estimaciones de los expertos asumiendo que la L A X K
de aplicacién correspondiente. Por ejemplo en el sector nuclear cada experto ha cuantificado en
distribucion de los valores en cada intervalo inter- promedio aproximadamente 20 461/98 = 208.8 variables. Naturalmente el nimero de expertos y
. . . variables estimadas por experto varia de estudio a estudio en cada sector incluyendo el nuclear.
percentil es uniforme o log-uniforme.
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3.1. Calibracién

Bajo el supuesto anterior cada experto dividira el rango de
cada variable en 4 intervalos interpercentiles. Los expertos
seran denotados ¢; para j = 1,..., E. Cada intervalo inter-
percentil tiene una probabilidad conocida de acuerdo con
la definicién de percentil. El vector que contiene cada una
de las cuatro probabilidades de los intervalos interpercen-
tiles serd denotado por p. Sus elementos son p; = 0.05 (la
probabilidad de observar un valor menor o igual al valor
del percentil 5), py = 0.45 (la probabilidad de observar un
valor menor o igual al valor del percentil 50 y mayor que el

percentil 5), etcétera.
p =1(0.05,0.45, 0.45, 0.05)

Si se tienen N wvariables de calibracién cuyos valores
verdaderos son denotados por xy,..., Xy podemos formar
una distribucion muestral de los intervalos interpercen-
tiles de cada experto. El vector que contiene cada una
de las cuatro probabilidades empiricas de los intervalos
interpercentiles de cada experto sera denotado s(e;). Los
clementos de este nuevo vector son: s;(¢;) = card({i] x; <
percentil 5})/N, sx(e;) = card({i] percentil 5 < x; < per-
centil 50})/N, etcétera.

s(ej) = (s1(e), s2(e)), s3(e)), s4(e)))

Si las observaciones son realmente extraidas indepen-
dientemente de una distribucién con percentiles, como los

expresados por los expertos, entonces la expresion en (1)
estd asintéticamente distribuida como chi-cuadrada (X ;)

con grados de libertad igual al nimero de intervalos intet-

petrcentiles k menos uno (3 en este caso).
4

2EN*1I(s(e;)| p)=2* N*Z1 si(ej)InGs;(e;)/p;) (1)
f

El estadistico de prueba (1) es usualmente conocido
como la razén de verosimilitud (Cooke y Goosens, 2008).
I(s(e;)| p) es la informacién relativa de s(e;) con respecto
a p. El método le otorga una puntuacion al experto ¢; como
la verosimilitud estadistica de la hipStesis He;: el intervalo
interpercentil que contiene al valor verdadero de cada variable
es extraido independientemente del vector de probabilidades
p- La puntuacion o score de calibracion, denotado P({e)) es

el valor-p de la hipétesis anterior.

PC(e) = PR*N*I(s(e;)| p)>r} @

CIENCIA ergo sum, Vol. 16-3, noviembre 2009-febrero 2010.

En (2) r es el valor de (1) basado en las observaciones xy,. ...,
xy- Esta puntuacion es la probabilidad, bajo la hipotesis He;
de observar una desviacién al menos tan grande como » en
N muestras si He; es verdadera. La puntuacion de calibracion
es absoluta y puede ser comparada entre diferentes estudios
teniendo cuidado de ajustar por el mismo nimero efectivo
de preguntas de calibracion.

Es importante enfatizar que aunque se usa el lenguaje
estadistico de prueba de hipétesis, el método no rechaza
expertos como hipétesis; sin embargo, si utiliza este lenguaje
para medir el grado en el que los datos soportan la hipdtesis
de que las probabilidades obtenidas de cada experto son
precisas. Observe que (2) alcanza su valor maximo cuando
s(e;) = p. Valores de P({¢;) cercanos a cero indican que es
poco probable que las probabilidades obtenidas del experto
J sean correctas. Valores altos de P({e;) cercanos a 1 pero
mayores a 0.05 por ejemplo indicatfan que las probabilida-
des de cada experto son respaldadas estadisticamente por el
conjunto de variables de calibracién. Valores de P({e;) del
otrden de 0.001 fallarfan en conferir los niveles de confianza

requeridos por el estudio.
3.2. Informacién

La segunda medida de desempefio de los expertos es la infor-
macion. Intuitivamente se puede decir que ésta mide el grado
en el que una distribucién esta concentrada. La informacion
no puede ser medida absolutamente, sino con respecto a una
medida de fondo, es decir, se mide si la distribucién de los
expertos esta concentrada o extendida con respecto a otra
distribucién. Comunmente las distribuciones uniforme y
log-uniforme son utilizadas como medidas de fondo.

Para medir la informacién se requiere asociar una funcién
de densidad con cada percentil pronosticado por cada ex-
perto. Para hacer esto el modelo clasico utiliza la densidad
unica que cumple con los percentiles de los expertos y que es
minimamente informativa con respecto ala medida de fondo.
Las medidas de fondo uniforme y log-uniforme requieren
un rango intrinseco en el que dichas medidas estin concen-
tradas. Para cada variable, este rango en el modelo clasico se
elige como el intervalo mas pequefio que contiene todos los
percentiles pronosticados por los expertos y la observacion
en el caso de las variables de calibracion.

La puntuacion o score de informacién promedio para el
experto j en las predicciones de variables inciertas 1, ..., N
se muestra en (3) y es denotado como Pl(e;)

N
PIEe) = I 1oy &) (3)
i=1
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En (3) fej,[ es la densidad del experto j para la variable 7,
mientras que g; es la densidad de fondo de la misma variable
i. La informacién no depende de las observaciones en las
preguntas de calibracion asi es que los expertos pueden darse
puntuaciones grandes eligiendo percentiles muy cercanos
entre ellos. La puntuacién de informacién depende del rango
intrinseco y de los prondsticos de otros expertos asi es que
no puede ser comparado a través de diferentes estudios. Para
mayores detalles el lector es referido a Cooke (1991) y Cooke
y Goznes (2008).

3.3. Tomador de decisiones

LLa combinacién de los pronésticos individuales de expertos es
llamada en el modelo clasico un tomador de decisiones y sera
denotado T™d. Como se mencionaba anteriormente el modelo
clasico implementa TD que son combinaciones lineales o pro-
medios ponderados. Sobre las ventajas y desventajas de com-
binaciones lineales para distribuciones de probabilidad el lector
es referido a Genest, C. y Zidek, J. V. (1986). El modelo clasico
es esencialmente un método para derivar pesos especificos para
el promedio ponderado. De acuerdo con el modelo clasico
seran buenos asesores de incertidumbre aquellos expertos que
estén altamente calibrados y que sean informativos. Los pesos
especificos premiardn a los buenos asesores de incertidumbre
y heredaran sus propiedades al Tp.

El aspecto de premiar buenos asesores de incertidumbre
a la hora de construir pesos especificos para el promedio
ponderado es muy importante. Es deseable que los expertos
no traten de engafiar al sistema a través de sus respuestas para
obtener un resultado por ellos deseado. Por ello es necesatio
imponer la restriccién de una puntuacion estrictamente pro-
pia. Brevemente, esto significa que un experto alcanza su peso
especifico maximo sty solo si sus predicciones son expresadas
de conformidad con sus creencias verdaderas.

Los pesos especificos en la combinacion lineal los denotare-
mos por w. El peso especifico wy(e;) en (4) es una puntuacion
estrictamente propia’. La funcién indicadora es denotada por
lg@ylg®@=0six<ayla®=1six2a.

wa(e)) = 1o (PC(e))) x PC(ej) x Pl(e)) “4)

7. Una puntuacién R para una sola variable incierta que toma valores 1,..., n es una
funcion que otorga estimulos R(p, i) para una prediccién probabilistica p cuando
hay una realizacion i. El estimulo esperado para una probabilidad subjetiva p cuan-
do un experto cree que la verdadera distribucion es g es
EqR(pli) = Z:q‘ R(p.i) . La puntuacion es propia si para todo p y ¢ EqR(pli) es

maximizado cuando p = q.

La restriccién de puntuacién estrictamente propia indica dar
peso especifico cero alos expertos por debajo del nivel de con-
fianza a, sin embargo no dice cual debe ser el valor de a. Por lo
tanto, éste es elegido de manera que el producto de la puntuacién
de calibracién e informacién del 1D es maximo (6).

E
> wle)) )

e=1

(i) = fjwu )

PC(tDy) % PI(1Dg) 6)

Tal como se muestra en (5), se denota TDy(7) a la combinacién
lineal de la variable 1 con pesos especificos proporcionales a
(4). El t» de pesos globales (denotado TDPG) es TDy*(7) en
donde a* maximiza (6). Este D es llamado global porque la
puntuacién de informacion esta basada en todas las variables
de calibracién pronosticadas por los expertos. El TDPG puede
variarse para construir otro tipo de pesos especificos que puede
ser usado alternativamente para cada variable de interés. Esto se
logra usando una puntuacién de informacién por cada variable
en vez de la puntuacién de informacién promedio mostrada
en (3). En este caso para hacer la combinacién lineal se usa el
peso especifico wy(e;, i) en (7).

walej 1) = 1o (PC(€))* PC(e)*1(fe,, il &) (7

Para cada o el tomador de decisiones por articulo TDA de

la variable i se obtiene como en (8)

E E
TDAG(i) = EEI Wwo(ejui)f,i ejgl wy(e;.1) (®)
PC(tpAy) x PI(TDAy) )

El ™ de pesos por articulo (denotado TDPA) es TDAy* (i)
en donde o* maximiza (9). Ambos pesos especificos por
articulos y globales pueden ser llamados de manera concisa
pesos especificos 6ptimos bajo una restricciéon de puntuacion
propiamente estricta. En ambos tipos de pesos especificos
la calibracién domina sobre la informacién y la informacién
sitve para modular entre expertos mas o menos igualmente
calibrados.

El dltimo tipo de TD a considerarse es el de pesos iguales.
Este TD no toma en cuenta el desempefio de los expertos en
las preguntas de calibraciony les da el mismo peso especifico
como asesores de incertidumbre. El tomador de decisiones
de pesos iguales se muestra en (10). Se puede observar que
éste no depende de a.
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E
TDPI(i) = Ve Y fej,i (10)
ej=1

En el modelo clasico es deseable que los TD 6ptimos tengan
un mejor desempefio que el TDPI y es también deseable que
el TD propuesto no tenga un desempeflo menor que el peor
experto del panel. En la prictica, el TDPG es usado a menos que
el TDPA tenga un desempefio marcadamente mejor.

Finalmente, se remarca que los nombres y credenciales
de los expertos son parte de la documentaciéon publicada
de cada estudio de juicios estructurados de expertos; sin
embargo, éstos no son asociados con sus pronosticos en la
literatura abierta.

4. Una aplicacion del presente

Actualmente, un modelo para la medicién de riesgos en la
industria de la aviacidén estd siendo desarrollado por un
consorcio para el ministerio de transporte y manejo de aguas
holandés (Rijkswaterstaat). El consorcio esta conformado
por Det Norsk Veritas, White Queen y TUD; el modelo es
llamado por sus siglas en inglés caTs® (Morales-Napoles
et al, 2007 y Ale et al, 2007). El objetivo del modelo es
cuantificar la probabilidad de accidentes en aeronaves
comerciales con peso de despegue mayor o igual a 5 000
toneladas. El modelo inicialmente fue cuantificado con ar-
boles de fallos (Vesely et al,, 1981). Adicionalmente, redes
Bayesianas continuas-discretas no-paramétricas (KKurowicka
et al, 2005) y (Hanea et al, 2006) fueron construidas y
cuantificadas para modelar la probabilidad de errores hu-
manos en la tripulacién, controladores aéreos y personal
de mantenimiento (Morales-Napoles et al, 2008). A las
redes bayesianas continuas discretas no-paramétricas se les
llamara RBCDNP.

El modelo genérico para el desempefio de la tripulacién se
muestra en la figura 1. Los tres modelos para desempefio hu-
mano incluido el mostrado en la figura 1 fueron parcialmente
cuantificados haciendo uso del modelo clasico para juicio
estructurado de expertos. No es el objetivo presentar al lector
la teotfa detras de este tipo de modelos, sino simplemente dar
una idea del tipo de aplicaciones que actualmente se apoyan
del modelo clasico para el juicio estructurado de expertos.
Para una mayor comprension de este tipo de modelos se
sugiere al lector consultar las fuentes originales.

En las RBCDNP los nodos representan distribuciones de
probabilidad unidimensionales. Los arcos y la estructura
grafica en general representan dependencia entre los nodos.
El grafo en general, representa una distribucién de proba-

bilidad multidimensional. Las distribuciones marginales
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(tepresentadas en los nodos de la figura 1) se describen
en el cuadro 2. Las correlaciones de rango y las correla-
ciones condicionales de rango son denotadas como rx vy
para la correlacion de rango entre X y Y o rx, 7y para la
correlacién de rango de X y Z dado Y. Las correlaciones
de rango condicionales de orden superior son representa-
das de manera similar. En la figura 1 la de orden mayor es
14,1310, 12, 8,9, 11.

Enla practica, estas medidas de dependencia son dificiles de
obtener de los datos ya que esto implicatia tener una muestra
grande de la distribucion de probabilidad conjunta completa.
El recurso disponible es consultar la opinién de expertos.
Aunque en menor grado, el juicio estructurado de expertos
también ha sido usado para la consulta de dependencia (Cla-
men et al., 1999; Clamen et al, 2000; Kraan, 2002; Morales
Napoles et al, 2007 y Morales Napoles et al., 2008).

En este caso, las preguntas que se hacen a los expertos son
esencialmente: ¢Suponga que la variable X se encuentra por
encima de su mediana, cudl es la probabilidad de que Y esté
también por encima de su mediana? La respuesta a esta pre-
gunta de acuerdo con los métodos presentados en (Morales
Napoles et al,, 2007) y (Morales Napoles et al,, 2008) puede
traducirse en x y. Para preguntar correlaciones condicionales
se puede preguntar:

a) ¢Suponga que no solo la variable X se encuentra por
encima de su mediana, sino también Z esta por encima de su
mediana, cudl es la probabilidad de que Y esté también por
encima de su medianar o

b) ¢Cudl es la razén entre la correlacién de rango de Xy Z
y la correlacion de rangos de X y Y?

Red bayesiana para la medicion del desempeiio de tripulaciones de

aeronaves.
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La respuesta a cualquiera de las preguntas anteriores pet-
mitirfa calcular rx, 7y. El método brevemente descrito hasta
aquf para preguntar correlaciones de rango a expertos puede
ser extendido para correlaciones condicionales de cualquier
orden y ha sido usado exitosamente en la practica (Morales
Napoles et al, 2008).

En total 5 pilotos fueron consultados para la cuantificacion
del modelo presentado en la figura 1. En total 4 distribuciones
marginales, 11 preguntas para obtener dependencia similares a las
presentadas anteriormente? y 8 preguntas de calibracién fueron
realizadas. Un ejemplo de las preguntas usadas para obtener

distribuciones marginales (ver el ejemplo en la seccién 1) es:

total 5 expertos y dos tomadores de decisiones se muestran
en el cuadro 3.10 La primera columna presente en el cuadro
3 muestra la clave de cada experto y la segunda columna su
puntuacion de calibracion (ver ecuacion 2). La razén de mayor
a menor puntuacién es aproximadamente 1.3E+4. Noétese
que los expertos B y D tienen un valot-p por encima del 5%.
Las puntuaciones de los expertos E y C son marginales y la
del experto A es bastante baja. Valores de calibraciéon del
orden de 0.001 fallarfan para conferir los niveles de confianza
requeridos port el estudio. La puntuacién de calibracién para
todas las variables (de interés y de calibraciéon) se muestra

en la columna tres. La puntuacién de informacion para las

Considere la poblacién de aeronaves
con peso de despegue mayor a 5 700 kg,
construidas por empresas occidentales
efectuando vuelos actualmente a nivel
mundial. Considere 10 000 vuelos esco-
gidos aleatoriamente de la poblacién total
<En cuantos de estos vuelos el capitan y el
primer oficial tendran una lengua madre
distinta? (indique los percentiles 5, 50 y 95
de su distribucién de probabilidad).

Las preguntas de calibracién son
similares al ejemplo anterior en el
sentido de que conciernen al campo
de conocimiento del experto. Como se
mencioné anteriormente para éstas, los
analistas (y no los expertos) conocen el
valor verdadero a priori. Un resumen
de los resultados es presentado en el
cuadro 3. Todos los calculos fueron
hechos en EXCALIBUR que es una he-
rramienta de software desarrollada
en el Departamento de Matematicas
aplicadas de TU Delft para el post
procesamiento de resultados del mo-
delo clasico.

El cuadro 3 presenta los resultados
de evaluar a los expertos participantes

en el estudio bajo el modelo clasico. En

9. En total, de acuerdo con la figura 1, 13 correlacio-
nes de rango son necesarias en el modelo. Sin em-
bargo, 10,6 Y "10,716 MO fueron preguntadas a exper-
tos, sino escogidas tal que 106 =107, ambas son
positivas y tan grandes como sea posible.

10. En este estudio, el TDPA y el TDPG son idénticos y

por esta razén se discute Unicamente el dltimo.
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Variables utilizadas en el modelo de desempefio de la tripulacion de la figura 1.

Nombre Descripcién Recurso

FOExp Numero total de horas voladas desde la obtencién de licencia. (Primer Datos
oficial)

FONotTraining Numero de dias transcurridos desde el tltimo entrenamiento recursivo Datos
(Primer oficial).

Fatigue Stanford Sleepiness Scale. 1 significa “Sintiéndose vital y activo; Datos
ampliamente despierto” 7 significa “casi en ensueno; comienzo del
sueno pronto; dificultad para mantenerse descuento”.

CapNotTraining Numero de dias transcurridos desde el tltimo entrenamiento recursivo Datos
(Capitan).

CapExp Numero total de horas voladas desde la obtencién de licencia. (Capitdn) Datos

CapUnSuit Numero de capitanes que no aprueban el examen de habilidades por JEE*
cada 10,000 capitanes

FOUnSuit Ntmero de primeros oficiales que no aprueban el examen de habilidades JEE
por cada 10 000 capitanes

Weather Tasa de precipitacién (mm/hr) traducida al radar de clima de la cabina. Datos

DLanguage Numero de vuelos en el que el piloto al mando y el primer oficial tendran
diferente lengua madre por cada 100,000 vuelos. JEE

CrewUnSuit Numero de tripulaciones (capitanes y/o primeros oficiales) que fallan su JEE
examen de competencia por cada 10 000.

AGeneration Escala de 1 a 4 en donde 4 representa a la generacién més reciente de ~ Datos
aeronaves.

Workload Numero de situaciones que refieren a la tripulacién al manual de JEE
operaciones anormales o de emergencia por cada 100,000 vuelos.

HError Numero de errores por cada 16 vuelos. Una distribucién es ajustada a Datos
datos obtenidos por DNV acerca del nimero de errores por millar de Arboles
vuelos. Un ejemplo de error puede ser: frenos no aplicados correcta- Decisiones
mente por despegue rechazado por fallo en sistema de la aeronave. DNV

* Juicio estructurado de expertos.

Resumen de resultados del modelo clasico de JEE en el modelo de desempefio de tripulacion.

Results of scoring experts and Relative Information to the DM

Bayesian Updates: no Weights: global DM Optimization: yes

Significance Level: 0.6638 Calibration Power: 1

Id Calibr. Mean relati Meanrelati Numb UnNormalize Normaliz.we Normaliz.we
total realizatioo  real weight without DM with DM

A 0.0265 0.7119 0.499 8 0.000 0 0.0

B 0.6638 0.95 0.574 8 0.381 1 0.5

C 0.0015 1.016 0.968 8 0.000 0 0.0

D 0.1850 1.317 1.029 8 0.000 0 0.0

E 5.115E-005 1.049 1.060 8 0.000 0 0.0

TDPG 0.6638 0.95 0.574 8 0.381 - 0.5

TDPI 0.2224 0.1046 0.099 8 0.2212 -

(c) 1989-2005 TU Delft
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variables de calibracién unicamente es mostrada en la cuarta
columna del cuadro 3. Se observa que las puntuaciones de
informacién son bastante similares entre expertos alrededor
de un factor de 2. En este caso el experto mejor calibrado (B)
también tiene una de las puntuaciones de informacién mas
bajas. Esto cortesponde a un patrén recurrente en estudios
anteriores.

Los pesos especificos para cada experto corresponden al
producto de las columnas 2 y 4 (ecuaciones 4 y 7). Si estos
pesos fueran normalizados y usados para formar promedios
ponderados, los expertos A, D y B serfan de influencia con
2.25,32.49 y 64.98% respectivamente. El cuadro 3 muestra
también que el TDPI estd mejor calibrado que cada experto
individualmente excepto el experto B. Sin embargo, su pun-
tuacién de informacién es pobre. Esta es mas pequefia que
la de cualquiera de los 5 expertos participantes en todas las
variables asi como en las variables de calibracion.

El cuadro 3 también muestra que el tomador de decisio-

nes optimizado (TDPG) otorga todo el peso al experto Bl

(columnas 6-8). La puntuacién de calibracién del TDPG es
aproximadamente 3 veces mayor que la del TDPI y la pun-
tuaciéon de informacién aproximadamente 9 veces mayor
en todas las variables y 5.7 en las de calibracién. Si no se
realizara ninguna optimizacién en el TDPG entonces, después
de normalizar los pesos especificos, los expertos A, D, B
y el TDPG (no optimizado) serfan de influencia con 2.06,
29.66, 59.32y 8.71 % respectivamente. Obsérvese que aun-
que mds expertos entran en la combinacién, la puntuacién
de calibracién del TDPG (no optimizado) setia 4.58 veces
menor que la del TDPG optimizado. De manera similar, las
puntuaciones de informacién en todas las variables y en las
de calibracién dnicamente son 2.57 y 1.48 veces mayores
respectivamente. En este estudio el TDPG es la eleccién
recomendada ya que alcanza mejor desempefio que el TDPI
o el TbPG-no optimizado.

11. Es decir que la rutina de optimizacién encuentra como valor de significancia la

puntuacién de calibracién del experto B.

Red bayesiana representando el modelo CATS para riesgos en el transporte aéreo.

Arboles de fallo

Redes Bayesianas

SCTCIS-CONTINUS no- Fricas
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Una de las ventajas de las redes bayesianas es que cuando
hay observaciones disponibles, la distribucién conjunta pue-
de ser actualizada. Este software es capaz de actualizar un
modelo de las dimensiones del que se muestra en la figura
2 en minutos mientras que software comercial para redes
bayesianas discretas no puede manejar un modelo como tal

(Morales Népoles et al, 2007).
Conclusiones

El modelo clasico para juicios estructurados de expertos es
una poderosa herramienta para epidemidlogos, cientificos
sociales, ingenieros y otros cientificos aplicados. Su uso ha
venido creciendo desde finales del siglo pasado hasta llegar a
mas de 67 000 prondsticos en total. Mas atin, su uso se estd ex-
tendiendo al pronéstico de medidas de dependencia que son
generalmente menos intuitivas tales como las correlaciones de
rango y las correlaciones de rango condicionales. Este trabajo
demuestra su importancia en modelos que son complejos no
so6lo en cuanto a la teorfa matematica que emplean, sino por
su tamafio tal como lo es el presentado en la figura 2.

Las redes Bayesianas para desempefio humano y los
arboles de fallos mencionados anteriormente fueron poste-
riormente representados como una sola RBDNP. Fste modelo
cuenta actualmente con 5,054 arcos y 1,503 nodos de los
cuales 918 son probabilisticas y 585 funcionales que son
los que representan los arboles de fallos. El modelo hasta
la fecha de publicacién de este documento es presentado
en la figura 2.

La figura 2 presenta el modelo tal y como es mostrado en
el software UniNet. Este software maneja redes Bayesianas
continuas-discretas no-paramétricas y esta siendo desarro-
llado en el departamento de matematicas aplicadas de la
Universidad Tecnolégica de Delft.”

La caractetizaciéon de la incertidumbre que rodea a la
comunidad cientifica con respecto a parametros cuyo valor
es desconocido es posible mediante el modelo clasico. En
la literatura en lengua castellana son pocos los trabajos que
usan esta herramienta. Se espera que este trabajo contribu-
ya a la aceptacién de esta herramienta tan completa para
el avance de las ciencias aplicadas en los paises de habla
hispana.

obia
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