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Resumen

Aunque el clasificador bayesiano simple ha sido ampliametilizado debido a que es un
modelo de clasificadh eficiente, &cil de aprender y con gran exactitud en muchos dominios, est
presenta dos principales desventajas: la exactitud das#ichcon disminuye cuando los atributos
no son independientes, y no puede ocuparse de atributoswosmtAdenas de que existen otras con-
sideraciones que afectan el proceso de aprendizaje, taies trabajar con informagn incompleta
o faltante, manejo de grandes cantidades de datos y/o hejiaklec@n de atributos representativos
al problema, entre otras. Un clasificador bayesiano simpézl@ representar dominios @&#tos o
puede tamk@in representar dominios @imicos, considerar este aspecto complicamas el proceso
de aprendizaje.

El objetivo, entoces, es proporcionar ubtado aprendizaje de clasificadores bayesianos sim-
ples que evite que la exactitud de la clasifiGadlisminuya cuando los atributos no sean independien-
tes, y se ocupe de atributos continuos no p&tarados, adeas de considerar aspectos de sefatci
de atributos relevantes y manejar inforntacbculta, garantizando obtener una buena estructura y
conservando la simplicidad del modelo o reduciendo la cejigiald del mismo.

Proponemos dos nuevostndos: aprendizaje de clasificadores bayesianatast (ACBE)
y aprendizaje de clasificadores bayesianoamiicos (ACBD).

El métodoACBE incluye cuatro etapasnicializacion, Discretizaddn, Mejora estructuray
Clasificacbn. Las etapas d®iscretizacon y Mejora estructural se repiten hasta que la exactitud
de la clasificadn no puede ser mejorada. La Discretibacse basa en el principio MDL, donde el
nimero de intervalos que minimiza el MDL se obtiene por cadautb. Para tratar con atributos
dependientes y atributos irrelevantes, aplicamos @todo que elimina y/o une atributos, basado en
medidas de informaon mutua condicional y evaluando la exactitud de la clasificedespues de
cada opera6in.

El métodoACBD incluye cinco etapasnicializacion, Discretizaddn, Determinadin del no-
do clase oculto, Mejora estructurgl Clasificacbn dinramica En nmétodo deDiscretizacon es el
mismo que para el ACBE; la etapa Meejora estructurales similar, solo varia la evaluaxi de las
estructuras resultantes, ya que se consideran como esasictearbol y se evaluan tr&s de una
medida de calidadbasada en el principio MDL, IReterminacdn del mejor imero de estadgsara
el nodo clase oculto se basa en el algoritmo EM y las estast@sultantes se evaluan con base a
la medidad de calidadrinalmente para I€lasificacbn diramicase construye la red de trangini
mediante unaécnica general de redes bayesianaamicas.

Los metodos se probaron en aplicaciones con datos reales aidemi@iy buenos resultados.
El método esitico se aplid en el reconocimiento de piel (con un 98 % de exactitud) y elefeccdn
de cancer cervical (94 % de exactitud), el modeladiico se aplio en el reconocimiento de siete
gestos, usando un modelo para cada gesto, los cuales sesarados por un clasificador bayesiano
dinamico que obtuvo en promedio 98 % de exactitud para los datpsugba.
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Capitulo 1

Introducci on

Un clasificador, en general, suministra una féncijue mapea (clasifica) un dato (instancia)

en una o diferentes clases predefinidas [Cheng and Grei®®j. Existen diversos atodos de clasi-
ficacion, por ejemplo:

= Bayesianos: NBNaive Bayels TAN, BAN y GNB [Cheng and Greiner, 1999].
= Arboles de deciéin: ID3, C4.5 [Quinlan, 1993].
» Reglas:1RD [Holte, 1993], tablas de deoisi
En especial los clasificadores bayesianos simples son amgiite utilizados debido a que
presentan ciertas ventajas:

= Generalmente soratiles de construir y de entender

= Las inducciones de estos clasificadores son extremadanagidas, requiriendo solo un paso
para hacerlo.

= Es muy robusto considerando atributos irrelevantes. Tonarcia de muchos atributos para
realizar la predicdn final.

1.1. Motivacion

Los clasificadores bayesianos se han aplicado en divarsas. Sin embargo, el clasificador
bayesiano simple tiene dos principales desventajas:

» La exactitud de la clasifica@mn disminuye cuando los atributos no son independientes, y

= No puede ocuparse de atributos continuos no patdrados.



1.2. Planteamiento del problema Cagtulo 1. Introducobn

El clasificador bayesiano es un tipo de estructura de redstzng y en este contexto lo
podemos ubicar para hablar del aprendizaje aatmm de redes bayesianas en general, donde el
principal problema es utilizar un@odo que garantice obtener la mejor estructura.

El obtener una red bayesiana a partir de datos, es un proeesaprendizaje que se divide
en dos etapas: el aprendizaje estructural y el aprendizagtrico [Pearl,1988; Heandez O.J.
et al, 2004]. La primera de ellas, consiste en obtener lacsta de la red bayesiana, es decir, las
relaciones de dependencia e independencia entre lasleariatolucradas. La segunda etapa, tiene
como finalidad obtener las probabilidades a priori y comahales requeridas a partir de una estructura
dada.

Aunque diferentes atodos de aprendizaje han obtenido buenos resultados eiclicp, no
se considera a uno como el mejor ooptimo, ya que no garantizan obtener la estructura optima.
Existen otras consideraciones que hacen que el procesa@edagaje se dificulte(a mias, tales
como manejo de grandes uohenes de datos, manejo de inforndacincompleta y/o faltante, des-
cubrimiento de variables ocultas, discretifacde variables contiras y eliminadn de variables
irrelevantes al problema, entre otros. Otro aspecto es ebdsiderar el aprendizaje en ambientes
dinamicos para modelar la evolaci de las variables a trés del tiempo, tomando en cuenta que la
mayoiia de los febmenos esin en constante evolui.

1.2. Planteamiento del problema

El problema a tratar en esta investigatse encuentra en el dominio de aprendizaje de clasifi-
cadores bayesianos simples, enfocado hacia el aprendstajetural y paametrico de clasificadores
bayesianos egticos y diramicos. En este proceso de aprendizaje existen diversosspgue consi-
derar, como son:

= Selecodn de atributos: cuando se trata de grandesiwolenes de informagn, es dificil aplicar
algoritmos tradicionales por diversas inconveniencraglfcan muchos ciclos, tiempo de proce-
samiento, mayor costo, etc). Una forma de reducir el problentonstituye la clasificagn o
selecodn de datos. Esta seledoipermite enfocar laltsqueda en subconjuntos de variables y/o
muestras de datos en donde realizar el proceso de apren@zapmbargo, la clasificasi no
es un proceso trivial ya que debe identificar un conjunto tigodas o clases que describan al
conjunto de datos.

= Manejo de atributos dependientes un aspecto importante en el aprendizaje es encontrar
un modelo que represente el dominio del conocimiento, captio la dependencia entre las
variables involucradas en el f@meno (particularmente cuando se desea predecir el compor-
tamiento de algunas variables desconocidas basados srcotracidas) buscando simplificar
la representadn del conocimiento (menos f@anetros) y el razonamiento (propadgacie las
probabilidades).

= Manejo de atributos continuos los datos con los cuales se representa udrfeano si son
continuos se discretizan y aunque existen diferei@esi¢as para ello, se debe contar con un
método que contribuya a mejorar el proceso de aprendizaje.

= Manejo de variables ocultas existen diversos atodos de aprendizaje gue han asumido que
los datos son completos, pero existen muchos casos en les taaomplejidad del problema,
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1.3. Objetivos Cagtulo 1. Introducobn

el tamdio del mismo y la disponibilidad del experto dificultan laeitibn de los datos ya que
puede resultar en un proceso extenso y costoso. La dificgltadse presenta es que cuando
no conocemos todos los datos podemos ignorar algunas earigevantes que pueden influir
en la resolu@n del problema o podemos tener datos parcialmente obssrgae necesitamos
complementar. Adeas un punto de intés es que cuando hace falta infornd@acino se tiene
una netrica definida para evaluar las estructuras obtenidasituehaprendizaje.

= Otro aspecto es el de considerar el aprendizapndientes diramicospara modelar la evolu-
cion de las variables a tras del tiempo, tomando en cuenta que la miayde los febmenos
esfin en constante cambio.

Aunque diferentes Btodos de aprendizajergsuelven algunas de estas dificultades ésidif
encontrar un ratodo que considere estos aspectos en conjunto y que pi@ppna estructura sim-
ple y facil de aprender. Existen diferentes tipos de clasificaloagesianos ampliamente probados,
como son el TAN, BAN y GNB [Cheng and Greiner, 1999] que obtiem@enos resultados en la exac-
titud de la clasificadin y que consideran aspectos de dependencia entre variaklesonveniencia
gue presentan es que estos incrementan la complejidad reeldigaje ya que aprenden estructuras
gue involucran ras conexiones entre las variables {tap 2), que el clasificador bayesiano simple.

El punto entonces, es contar con uatodo de aprendizaje que sea capaz de capturar la depen-
dencia entre las variables involucradas en ebfeeno, considerando los aspectos antes mencionados
y a la vez manteniendo la simplicidad del modelo. En esteajoake propone una metodolagde
aprendizaje de clasificadores bayesianos simples coardi@fo anterior y cuyos objetivos se deta-
llan a continuad@n.

1.3. Objetivos
Objetivo general

= Desarrollar dos @todos para el aprendizaje de clasificadores bayesian@éesinuno para
aplicaciones eéticas y otro para aplicaciones dmicas.

Objetivos particulares

Implementar un ratodo para aprendizaje de clasificadores bayesianos siegiiécos, que permita:

= Determinar cal es la mejor forma de dividir en intervalos la variable ocwm, de tal manera
gue maximice el rendimiento del clasificador.

= Mejorar la estructura conservando la simplicidad de la raisnediante las operaciones de
eliminacbn y unbn de variables, considerando eliminar variables que naalemante y la
union o eliminacbn de variables que son condicionalmente dependientes.
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Implementar un ratodo para aprendizaje de clasificadores bayesianos sidipienicos, que
nos permita, adeas de lo anterior, lo siguiente:

= Determinar el Gmero de estados convenientes para los nodos clases ocultos

= Que se realice el aprendizaje paretrico de la estructura completa, considerando el nade cl
oculto, las variables discretas y continuas incluidasimaighente en el modelo y las variables
derivadas por ulin.

Que en ambos casos se conserve la estruchsgiad) que nos permita considerar, mediante modelos
sencillos, las principales relaciones entre los datos.

1.4. Metodologa

El trabajo que se presenta es referente al aprendizajesiitoadores bayesianos donde se in-
cluye un nétodo de aprendizaje estructural ygnaetrico. El enfoque principal para esta investigaci
es aplicar un retodo que se ocupe de los problemas de manejo de variabl@suesn selecéin de
atributos y detecéin de dependencias entre variables aakede que se ocupe del manejo de variables
ocultas, y que permita conservar la simplicidad del modelo.

Proponemos dos@&todos: aprendizaje de clasificadores bayesianatsas (ACBE) y apren-
dizaje de clasificadores bayesianosaiticos (ACBD).

Modelo eshtico

Este neétodo considera (i) la discretizéci de variables continuas, (ii) la selemeide atributos
relevantes y (iii) la eliminaén o combina@n de atributos dependientesy al mismo tiempo preserva
la estructura del clasificador bayesiano simple.

Este neétodo obtiene:

= La estructura del clasificador.
= Un nimero de intervalos, para los atributos continuos, queitorye a la mejora estructural.

= Los paametros asociados (tablas de probabilidad condicional gedla atributo y probabili-
dades a priori para el nodo clase).

La técnica de discretizamn que utiliza este gtodo esd basada en el mejoramiento de la
clasificacon. La idea es aplicarla y evaluar el efecto que tiene la eligercbn en el proceso de
aprendizaje, considerando la eliminatide atributos irrelevantes y/o la onide dos variables en
una, buscando una estructura que mejore la exactitud cdfictalor.
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El algoritmo kasico consta de las siguientes etapas:

Etapa I: Inicializaddn

Etapa II: Discretizadin

Etapa Ill: Mejora Estructural

Etapa IV: Evaluadn

Los pasos 2 y 3 son repetidos iterativamente hasta que lecest-discretizadin no pueda
ser mejorada.

Modelo dinamico

El método diramico considera (i) la determinéci del nodo clase oculto, (ii) la discretizani
de variables continuas, (iii) la seleoai de atributos relevantes, (iv) eliminanio combinadn de
atributos dependientes y (v) el procesoattico para prender un clasificador bayesiano simple.

El método obtiene:

La estructura del clasificador.

Un nimero de intervalos, para los atributos continuos, queiboiye a la mejora estructural.

Un niUmero de estados, para el nodo clase oculto, que contriday@ejora estructural.

Los paametros asociados (tablas de probabilidad condicional gaala atributo y probabili-
dades a priori para el nodo clase).

El proceso de discretizam de variables continuas es el mismo proceso que eiteldn de
aprendizaje que para el ACBE. La etapaMigjora estructurales similar, cambid&nicamente en la
forma de evaluar las estructuras resultantes, ya que esta®ssideradas como estructurasadeol
y evaluadas a trés de unanedida de calidadasada en el principio MDLMinimun Descrption
Length. La Determinadn del rumero de estados para el nodo clase oculto se basa en etratyori
EM (Expectation-Maximizationbuscando encontrar una estructura que mejore la excdtdiclasi-
ficador. Se generan diferentes clasificadores que son eeslgamo estructuras deboles a tra@s de
unamedidad de calidad~inalmente para I€lasificacbn dinramicase construye la red de traninoi
mediante unaétcnica general de RBD.

El algoritmo para este @todo consta de 5 etapas:

Etapa I: Inicializaddn

Etapa Il: Discretizadin

Etapa lll: Determinadn del nodo clase oculto

Etapa IV: Mejora Estructural

Etapa V: Evaluadn Dinamica

Las etapas Il, lll y IV son repetidos iterativamente hasteskauctura no pueda ser mejorada.
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1.5. Resultados

Los metodos se probaron en diferenfegas obteniendo muy buenos resultados. &bado
eshtico se aplié en el reconocimiento de piel con un 98 % de exactitud y entiecdén de @ncer
cervical 94 % de exactitud. El modelo dimico se aplié en el reconocimiento de gestos, usando
un modelo para cada gesto, los cuales son representados glasificador bayesiano dimico que
obtiene una muy buena exactitud para los datos de pruelsnteinte se evahn los resultados del
clasificador bayesiano camico apli@ndolo alarea de reconocimiento de gestos. El modelo se prueba
clasificando 7 gestos (abrimouse escribir, borrar, impresoraélefono y hojear), obteniendose un
promedio de 98.25 % de reconocimiento de gestos.

1.6. Descripcon del trabajo

Este trabajo esta conformado por 8 italps que se encuentran distribuidos de la siguiente
manera:

= Capitulo 2: Aprendizaje de clasificadores bayesianos$se describe el proceso de aprendizaje
del clasificador bayesiano y trabajos relacionadds;@so los conceptosasicos que senan
de soporte para los temas tratados en los siguient@siicesp Se presenta unalrsis de trabajos
sobre mejora estructural y manejo de inforndacincompleta. Se hace espedalfasis en el
método de mejora estructural de [Pazzani, 1996] y el algorifil, los cuales nos sirven de
base para el atodo propuesto.

= Capitulo 3: Discretizacion en clasificadores bayesiano€n este cajulo se presenta una
introduccbn sobre ratodos de discretizam de atributos continuos en el clasificador bayesiano
simple, ascomo tambgn se muestran trabajos del proceso de discrebiaanites y durante el
aprendizaje y su efecto en este proceso.

» Capitulo 4: Redes bayesianas di@amicas.En este cajyulo se tratan algunos problemas de
aprendizaje estructural en sistemasadiicos donde se tienen variables relevantes que son par-
cialmente observadas o eventos completamente descosgcal@roblema de descubrir vari-
ables ocultas. Se describe el algoritmo EM, el cual es atibzpara nuestro trabajo doctoral.

= Capitulo 5: Clasificador bayesiano simple esttico 6ptimo. Presentamos nuestraatodo de
aprendizaje para un clasificador bayesianatasi, considerando uné&todo de discretizadn
y de mejora estructural.

= Capitulo 6: Clasificador bayesiano simple di@mico dptimo. En este cajpulo exponemos un
método para aplicarse a dominiosamicos y con informaéin incompleta (donde el nodo clase
se deconoce). Describimos el modelo completo, que invaldas etapas de: discretizaaj
mejora estructural, determinéai de informadn incompleta, alculo del mejor amero de
estados para el nodo clase oculto (EM) y la clasifimaciinramica.
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= Capitulo 7: Pruebasy resultadosSe presentan los resultados de éaahl clasificador egtico
aplicandolo a dosareas: en clasifica@mn de piel en iragenes, y detedmn de @ncer cervi-
cal. Para el primer caso, se dvalla capacidad de reconocer pixeles de piel y no piel en
imagenes. Para el segundo caso, consideramos elodiggm de ancer basado en alisis
de imagenes de colposcopia. Finalmente se(@mllos resultados del clasificador bayesiano
dinamico apli@ndolo alarea de Reconocimiento de gestos, el modelo se prueba eadii®
gestos (abrinmouse escribir, etc.).

= Capitulo 8: Conclusiones y trabajo futuro. En este caipulo presentamos las conclusiones de
esta tesis. Resumimos las principales contribuciones wytitisgs algunos trabajos futuros en
estaarea.




Capitulo 2

Clasificadores Bayesianos

Una opcon para el manejo de grandes bases de datos es restringiaeiede hiptesis. Esto
esutil ya que la complejidad de los algoritmos se debe prifgipate a que capturan relaciones com-
plejas de datos. Sin embargo, usando modekssimples de aprendizaje, se pueden obtener gambi
buenos resultados, como por ejemplo, el clasificador bayesimple, lo@rboles de decién de un
nivel y otros. Por otro lado existen muchas tareas de nairde datos y otras aplicaciones, que re-
quieren la agrupadih de datos en clases. Por ejemplo, en aplicacionesedéapnos bancariogstos
pueden ser agrupados en clases de aceptaciones o rechasste Eajiulo presentamos la defini-
cion formal del clasificador bayesiano, mostramos 4 tipos asifidadores bayesianos y un trabajo
comparativo dé&stos. Ascomo algunos todos de aprendizaje relacionados con los problemas de-
tectados: selecon de atributos, manejo de independencias y manejo de infidmincompleta.

2.1. Introduccion

Un clasificador suministra una furdci que mapea (clasifica) un dato (instancia) en dog® m
clases predefinidas [Fayyad et al., 1996]. La inditcutonatica del clasificador a partir de datos
no lo provee una clasificamn que puede ser usada para mapear una nueva instancia &) clas
sino que puede tamém proveer de una caracterizatientendible a las clases. Algunos clasificadores
son naturalmente as faciles de interpretar que otros; por ejemploaosoles de decién [Quinlan,
1993] son &ciles de visualizar, mientras las redes neuronales stndifciles. Los clasificadores
bayesianos simples presentan algunas ventajas en saaiiiZCheng and Greiner, 1999]:

= Generalmente soratiles de construir y de entender

» Las inducciones de estos clasificadores son extremadanagndas, requiriendotéo un paso
para entrenarlo.

= Son muy robustos considerando atributos irrelevantegraiderar evidencia de muchos atri-
butos para realizar la prediéai final.
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Los clasificadores bayesianos se han aplicado en divamas, incluyendo gética [Ferrarri,
2005], detcadn de @ncer [Ferrarri, 2006], [Birdwell et al., 2005], categodiza de textos [Frasconi
and Vullo., 2001], entre otras,obteniendo buenos resudteein funcionamiento puede, incluso, tener
una exactitud comparables a las redes bayesianas en asnesyecificos [Lowd and Domingos,
2005]. Sin embargo, el clasificador bayesiano tiene 2 grales desventajas:

» La exactitud de la clasifica@n disminuye cuando los atributos no son independientes, y

= No puede ocuparse de atributos continuos nampatricos (gaussianos).

Existen diferentes tipos de clasificadores bayesianos.demafps posteriores se presentan
cuatro tipos de clasificadores: el clasificador bayesianplsi (BN), el clasificador bayesiano simple
aumentado arbol (TAN), el clasificador bayesiano simple aumentadalas¢BAN) bayesianasy la
red bayesiana general (GBN).

2.2. Clasificador bayesiano

Un clasificador bayesiano obtiene la probabilidad posteléocada clas&;; usando la regla
de Bayes, como el producto de la probabilidggriori de la clase por la probabilidad condicional de
los atributos dada la clase, dividido por la probabilidadiodeatributos:

P(H=hj|Ei=e1j,Ex=ep,....En=&n)) (2.1)

Esto representa la probabilidad ideh dado que se conoce qie=e1,...,En=#8.

El clasificador bayesiano simplBsléive Bayes Classifier -NBChace dos suposiciones:

= Que los atributos son condicionalmente independientes érdado la clase,

= Que los atributos son discretos.

La probabilidad se puede obtener por el producto de las pilatedes condicionales indivi-
duales de cada atributo dado el nodo clase (ebnaR). Esto hace que elimero de paametros se
incremente linealmente con dimero de atributos, en vez de en forma exponencial.

P(H — h|

P(H =hilEs,Eo . Bn) = 5 E—

n
|‘|P Ej[H = h) 2.2)
J:

Graficamente, un NBC se puede representar como una red bayesidoema de estrella
[Pearl, 1988], con un nodoim H, que corresponde a la variable de la clase, que @stectada
con los atributoskEy, ..., En. Los atributos son condicionalmente independientes dadkse, de tal
manera que no existen arcos entre ellas. Esta estructuraesgrenen la figura 2.1.

Para determinar la clase mas probable se utiliza la regliadiicacbn siguiente:
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CH)

® E - &

Figura 2.1:Modelo gifico de un clasificador bayesiano simple.

H(ey, €2, ..., &) = argmagstadogH) P(N€1, €2, ..., €n) (2.3)

Ejemplo 2.1: Dado que existe un nodo clase H y dos atributos A y B, todos ctovesm
binarios. Tenemos los siguientes estados:

» C =Juega, NoJuega
= A=si, no

= B=si, no

Entonces si el clasificador bayesiano produce el siguiestdtado (tabla 2.1):

A | B C

Si | Si | Juega
Si | No | NoJuega
No | Si | Juega
No | No | NoJuega

Tabla 2.1:Resultados de la clasificéci del ejemplo 2.1.

Se asume que:

1. P(A = Si|Juega) P(B = Sj Juega)P(Juega)y P(A = Si |NoJuega) P(B = S| NoJuega)
P(NoJuega)

2. P(A=Si|NoJuega) P(B = N&Nojuega)P(Nojuega) P(A = SijJuega) P(B = Nduega) P(Juega)

3. P(A=NdJuega) P(B = SJuega)P(Juega) P(A = NoNoJuega) P(B = $NoJuega) P(NoJuega)

4. P(A=NdNoJuega) P(B = NtNoJuega)P(NoJuega)P(A = NoJuega) P(B= Nduega) P(Juega)

Lo cual puede ser generalizado para atributos no binarios.
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Evaluacion del clasificador

El clasificador bayesiano es utilizado para clasificar mgtesey, ..., €, con clases verdaderas
etiquetadas coma, ..., Cn, €1, ..., €n, Y las clases resultantes son etiquetadas como:, ¢,. Entonces
el error de clasificadin esta dado por:

iel,..,nC #Ci|/n (2.4)

2.3. Tipos de clasificadores bayesianos

Existen diferentes tipos de clasificadores bayesianosstarsec@n se describen cuatro tipos
de clasificadores y una compai@tide los mismos [Cheng and Greiner, 1999]:

1. Clasificador bayesiano simple (BN)
2. Clasificador bayesiano simple aumentadwotal (TAN)
3. Clasificador bayesiano simple aumentado a red (BAN)

4. Red bayesiana general (GNB)

2.3.1. Clasificador bayesiano simple (BN)

Un clasificador bayesiano simple [Duda and Hart, 1963] egatractura que tiene un solo no-
do que es padre de todos los otros nodos (figura 2.2) [ChengramkeG 1999], dond&;, Eo, E3, E4
son los nodos hijos i considerado como nodo padre, es el nodo a clasificar. En ist&teira no
son permitidas otras conexiones entre los nodos hijosppqué se asume independencia eag®s
dado el nodo clase. En [Langley and Sage, 1994], [Jhon andwoh997] y [Kononenko, 1991]
podemos encontrar algoritmos de aprendizaje para este®ss.

(H)

& & & &

Figura 2.2 Estructura de un clasificador bayesiano simple.
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2.3.2. Clasificador bayesiano simple aumentado&bol (TAN)

El TAN crea la estructura de tal forma que un nodo clase esdeepde todos los otros nodos
y despés adiciona ligas entre nodos atributos en forma ordena&dé, E), (Ez, E3), (Es,Es)...,
con base a la informa@mn mutua condicional. La diredm de las ligas se determina probando en
ambas direcciones, para poder determinar cual estructaxamza la probabilidad (verosimilitud
-"likelihood) de los datos [Friedman et al., 1997]. Una estura TAN se muestra en la figura 2.3,
donde se observa que la diferencia con el clasificador ay@simple es que en el TAN las ligas
entre los atributo$E;, Eo, E3, E4) forman unarbol.

Figura 2.3:Estructura de un clasificador TAN.

2.3.3. Clasificador bayesiano simple aumentado a red (BAN)

El clasificador BAN extiende a TAN permitiendo que los attdsuformen un grafo arbitrario,
en vez de urbol [Friedman et al., 1997]. El algoritmo de aprendizaeBAN es igual al algoritmo
del TAN, excepto que BAN usa un algoritmo de aprendizaje strirgido (puede formar una red
multiconectada) en vez de uno restringido (que formanool) como lo hace TAN. Una estructura
BAN se muestra en la figura 2.4, donde se observa que la difareon el TAN consiste dsica-
mente en que los atributdg;, E;, E3, E4) forman una estructura de red, aunque el nodo clase sigue
conechndose a todos los atributos. Un algoritmo de aprendizaje {fBLpodemos ver en [Cheng
etal., 1997].

Figura 2.4:Estructura de un clasificador BAN
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2.3.4. Red bayesiana general (GNB)

El algoritmo para aprendizaje de una GNBeheral Bayesian Netwolkrata al nodo clasifi-
cado como un nodo ordinario, lo cual se puede observar enui@af)5, donde el GNB estonfor-
mado por una estructura de red, donde, el nodo a clasificagcesariamente esta conectado a todos
los atributos.

Figura 2.5:Estructura de un clasificador GNB.

2.3.5. Comparacon de los clasificadores

[Cheng and Greiner, 1999] para probar el desdiome los clasificadores, se implementaron
los algoritmos de aprendizaje en el programa PowerConstrad [Cheng, 1998], donde se ofrecen
dos algoritmos de aprendizaje de redes bayesianas: unelgaso donde el ordenamiento de nodos
esta dado (algoritmo CBL1 [Cheng et al., 1997], donde sétalhmodo clase como el primero en el
ordenamiento y a los otros nodos fueron ordenados arlitnante. Para las pruebas se utilizaron 8
bases de datos (BD) extdas del repositorio de UCI (Irvine: University of Califorhiae prefirieron
BD que tuvieran pocos o nifig atributo continuo. Cuando se reqaide discretizar atributos con-
tinuos, se utilib el MLC + + [Kohavi, 1997]. En los experimentos se usaron 4 algoritmars @
clasificadores. Para probar los clasificadores con el camileprueba se 6suna verghn modificada
de JavaBayes v0.341.

Se midb el tiempo de aprendizaje de cada clasificador y se detérmie el clasificador
bayesiano simple puede aprender en promedio en un tiemporraeios deras. AS como tam-
bién, que el imero de atributos involucrados, influye en el aprendizajéadestructura, ya que los
clasificadores con menofimero de atributos (BD con menos variables) arrojaron méempb de
aprendizaje.

En cuanto al resultado de la clasificatj podemos observarlo en la tabla 2.2, donde se mues-
tran los resultados en exactitud y desvieceséndar de cada clasificador. En esta tabla se puede
observar que en general GNB, BAN y TAN son mejores que el NB, @eieg una prueba(BD DNA)
el NB obtuvo mejor resultado. Tan#n podemos observar que el porcentaje de clasifinawd es
muy superior, siendo en la mayoria de los casos menor de SguocBAN fue mejor en 4 de los
conjuntos de pruebay que GNB y TAN, fueron mejores en 2 derisebas. En particular para el caso
de las BD Guardéa y Auto, GNB obtuvo resultados inferiores a NB ya que ensest&s0s los GNB
fueron reducidos a NB con ligas faltantes (esta redurcaiNB tambén es llamada NB selectivo), de-
bido a requerimientos del experimento. Las estructuraB(@WAN y TAN) que representan mayor
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BD GBN BAN TAN NB Mejor resultado pUblicado
Adulto 86.11+0,27(8/13) 85.82+0,27 | 86.01+0,27 | 84.18+0,29 85.95+0,27
Guardetra 89.72+0,46(6/8) 93.08+0,39 | 91.71+0,42 | 90.32:0,45 N/A
Hongos 99.30£0,16(5/22) 100 99.82+0,08 | 95.79+0,39 100
Ajedrez 94.65£0,69(19/36) 94.184+0,72 | 92.50+0,81 | 87.34+1,02 99.53+0,21
DNA 79.09£1,18(43/60) 88.284+0,93 | 93.59+0,71 | 94.27+0,68 96.12£0,6
Auto 86.11+1,46(5/6) 94.04+0,44 | 94.10t0,48 | 86.58+1,02 N/A
Destello 82.27A4-1,45(1a3/10) 82.85+2,00 | 83.49+199 | 80.114-3,14 83.40+1,67
Votaciones| 95.174-1,89(10 a 11/16), 95.63+3,85 | 94.25+£3,63 | 89.89+5,29 96.3+13

Tabla 2.2:Resultados en exactitud y desviatiesandar de cada clasificador, comparado con el mejor resul-
tado conocido en la literatura [Cheng and Greiner, 1999].

nimero de relaciones entre sus variables obtuvieron mejesetados que el clasificador bayesiano
simple, sin embargo esta mejora no fue muy superior al NB tevo resultados aceptables.

Tambien se conclu§ que cuando se usan BAN o TAN las dependencislels entre las va-
riables dado el nodo clase pueden smilfnente capturadas. Para el caso del GNB, debido a que el
nodo clase es tratado como cualquier otro nodo, las depeiadebiles pueden no ser capturadas.
Lo cual sugiere que tratar al nodo clase en forma diferenéelgpser de gran utilidad, en algunos
dominios, sobre todo en aquellos que impliquen un gtanearo de variables, para evitar suponer que
todaséstas esin altamente relacionadas al nodo clase.

La principal ventaja que se tiene al usar el clasificador fiape es que la tarea de apren-
dizaje se simplifica ya que se puede entender e implemeatdmente, adeas de que realiza una
buena clasificadin considerando los atributos relevantes para represeinpgoblema. Sin embar-
go en las pruebas realizadas ninguno de los clasificado@gsaesntemente el mejor para todos las
aplicaciones.

El clasificador bayesiano tan@n es aplicado en aprendizaje no supervisado,para determi-
nacbn de grupos, donde los grupos representan variables qummdservadas directamente (varia-
bles ocultas), a menudo elimero de grupos son desconocidos y deben ser inferidos Bstdelos
son {picamente aprendidos usando el algoritmo EM [DempsteiLaird, 1977].

2.4. Metodos de aprendizaje

Para la construcon del clasificador bayesiano se han implementado difesaitpritmos
de aprendizaje, a continuéai se presentan algunos trabajos clasificados de acuerdapdicacbn
a los difrentes problemas de aprendizd#anejo de dependencidgrandes bases de datoSg-
leccibon de atributosVariables ocultas e informaim incompletay manejo de atributos continuos
(discretizaadn).
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2.4.1. Selecdn de atributos

APRI es un Sistema para Reconocimiento e Identif@@aédivanzado de Patrones (por sus si-
glas en ingds: Advanced Pattern Reconognition and Identification &ystiesarrollado por Ezawa y
Norton [Ezawa and Norton, 1995]. Este algoritmo es aplicado destubrimiento del conocimiento
de fraudes y deudas incobrables en servicios de telecoauimies, Bsicamente abarca el problema
del manejo de grandes vohenes de datos.

APRI usa una raquina de aprendizaje supervisado con @iato que construye modelos de
red bayesiana. El @iodo es capaz de predecir considerando algunos evento¥@wonacibn incom-
pleta y/o datos faltantes. Para probar @tatdo, usan una base de datos real que tiene entre 4 a 6
millones de registros y de 600 a 800 millones de bytes. Estsasstde datos son consideradas grandes
para investigar, pero realmente son pé@sgpara la industria de las telecomunicaciones ya qgue mane-
jan montos de informaén mucho ms grandes. Las bases de datos utilizadas contienen detalle
llamadas teldfnicas e informaéin de los clientes. El problema principal se refiere a la fatasion
incorrecta de los clientes que no pagan. Los datos son tiespdr nas de treinta variables, algunas
discretas y otras continuas. Muchas de las variables thsctienen grandes valores desordenados
y las variables continuas no son normalmente distribuiddspas de que los valores faltantes son
tamb&n muy comunes. APRI usa como concepto base el de éafrfigullback and Leiber, 1951],
para realizar selecciones de dependencia. Primero sah@can conjunto de variables y degswn
conjunto de dependencias entre el conjunto de variablesgehadas usando una histica conocida
como informaddn mutua nmima. APRI lee la base de datos de entrenamiento&®de 5 veces, en
contraste con otros @odos como K2 [Cooper and Herskovits, 1992] en donde la ladatds puede
leerseO(n(u+1)) veces para crear un modelo (donass el rumero de nodos y el nUmero naximo
de padres por nodo). APRI, construye model@igos de probabilidad usando un proceso de 4 pa-
sos, lo cual requiere de 3 entradas: una base de datos delessusenamiento y dos [@ametroslyy
y Tis que controlan la densidad del modelo (&hrero de variables y ligas a incluir), cada uno entre
0y 1.Ty¢ controla la variable seleccionada (indica si la variable@cse incorpora a la estructura,
el valor depende de la cantidad de variables que se deséein isicel valor es cercano a 0 indica que
se desean incluir pocas variables y si es cercano a 1 indecaegdesean incluir la mayor parte de las
variables).T;¢ controla las ligas entre variable y variable (indica el potaje de ligas que se pueden
incluir en la estructura) para el modelo final.

En general el ratodo presenta varios puntos sobresalientes. Uno dedssmportantes es
gue realiza un inmero constante de lecturas a disco y no umero lineal de veces, como lo hace
K2 [Cooper and Herskovits, 1992] (que con 33 variables y 2gmpor nodo, necesita leer la bases de
datos 99 veces). En aplicaciones de este tipo con datosréaamiiento de millones de registros, leer
pocas veces es esencial. Otro punto a favor es que realilesificacbn de variables,do considera
las mas importantes y construye un clasificador como modelo dgasdbnde 6lo se considera una
variable a predecir.

2.4.2. Manejo dependencias

[Sucar and Gillies, 1993] proponen la metoddtb@UALQUANT (Orientacbn Cualitativa
Cuantitativa) la cual es un mecanismo para construir y mejarastructura de una red bayesiana.
En principio se obtiene un conjunto de reglas subjetivaadm&n el conocimiento del experto, a

1Relacbn entre dos diferentes distribuciones definidas sobresshmispacio del evento. Ver séut5.2.2
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partir del cual se construye la estructura inicial de la Rakteriormente, desarrollan un mecanismo
basado enécnicas estadticas para mejorar la estructura inicial de la red. Diclezamismo utiliza
un conjunto de datos para validar las dependencias repaesamor la red, para lo cual se calcula la
correlacon entre pares de variables. Si se encuentra una cotelaaja no implica necesariamente
independencia, perd sdica que se puede suponer independencia. En cambiocsirgacon es
alta indica que no son independientes. Entonces se tierseragos:

» Caso 1: sila correladn es menor a cierto valor predeterminado se puede supategenden-
cia 'y no se modifica la estructura.

= Caso 2: sila correladn es mayor a un valor predeterminado, entonces existe depeia y se
modifica la estructura.

En el caso 2, al modificar la estructura se padintroducir una nueva liga entre los nodos pero des-
truiria la estructura darbol. Para resolver este problema en otro trabajo [Suedr, 8994] presentan

3 alternativas, aplicadas a uretodo de aprendizaje estructural en méatdoles, donde la estructura
inicial se descompone en diferentes giboles, y cada uno representa el conocimiento de un objeto.
La estructura de cada s@obol implica que se tiene un nodo padre (objeto a reconga@gios hijos
(atributos que lo caracterizan, es decir la estructura adasificador bayesiano simple). La estructura
de cada sularbol implica que todos los atributos hijos son condicioraite independientes dado el
padre. El netodo comienza con esta supositiposteriormente mediante pruebas de independencias
entre pares de atributos, se puede modificar, consideraadiek alternativas siguientes:

1. Eliminar uno de los dos nodos ya que la informdadjue aportan ambos nodos es casi la misma
gue la informadin que aporta un solo nodo, por lo tanto se elimina uno de.ellos

2. Combinar los dos nodos para considerar la infororade ambos nodos en uno solo.

3. Crear un nodo auxiliar que sea padre de los nodos en@oesti

Con el objeto de validar la suposici de independencia se utiliza el coeficiente de cori@haci
a partir de un conjunto de datos disponibles. Las limitaesogue presenta este enfoque son: que no
siempre se tiene un experto disponible para obtenr y relagstructura de la red y que ebtodo se
encuentra limitado a mul&rboles y a dependencia entre pares de variables.

Un trabajo posterior, desarrollado por [Gillies et al., B8Pp@aliza la creaéin de nodos ocultos
entre variables que en un principio se consideran indepateti por tener un mismo padre. Se crean
nodos ocultos (en casos donde se encuentra alguna depiendetre variables) que modelen los
efectos de esas dependencias. Para la oldtert® la matriz de probabilidades de esos nodos se
utiliza un netodo de gradiente descendiente. Posteriormente sentibz nétodos de propagdmni
forwardy backwardpara recalcular las probabilidades del nodo. Cuando expstdres que tienen
mas de dos hijos se utiliza elétodo de creadn simplenodo-a-nodoSe crean las variables ocultas
en forma secuencial comenzando con el da&s nependiente. Aunque estétodo incorpora nodos
ocultos no cuenta un procedimiento para determinabelaro de estados requeridos para esos nodos.

Por otro lado, [Pazzani, 1996], presenta un modelet@aio basado en ajustes) que busca la
optimizacbn global, donde sugiere que los atributos utilizados erBilhaomin no son condicional-
mente independientes de la clase y que la vidlade las suposiciones de independencias que afectan
la exactitud del clasificador pueden ser detectadas a partiatos. Por ejemplo en la figura 2.6a se
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@ @®®E @®

{a}

Figura 2.6:(a) Estructura inicial de un clasificador bayesiano simple. (b) Estructadificada, despis de la
eliminacbn del atributdg; y la union de dos atributo$; yEs.

Algoritmo 2.1 Algoritmo FSSJ.

1. Iniciar el conjunto de variables a utilizar a @ac
Clasificar todos los ejemplos en la clasasifirecuente

2. Repetir en cada paso la mejor opebacéntre:

= Considerar cada variable no usada como una nueva variable a incldimendlelo, condicional-
mente independiente de las variables ya incluidas, dada la variable a dlasifica

= Juntar cada variable no utilizada con un variable ya incluida en el clasificad
3. Evaluar cada clasificador candidato por medio de LOOCYV (Leave @h€ss Validation). Este pro-
cedimiento iterativo se repite N veces para n instancias (casos), dejaddwez un caso fuera para

probar y el resto para entrenar. El promedio de error de las pruebagez concluido los n experimen-
tos es la taza de error estimado.

4. Repite 1,2,3 hasta que ninguna opdérag@roduzca mejoras.

tiene un dominio de 4 variablés , E>, E3 y E4 y una variable a predeci. Donde se supone que la
variableE, no es relevante pard, y que las variableg; y E3 son condicionalmente dependientes
dadoH. Por lo que el modelo quedartal como se observa en la estructura de la figura 2.6b.

Para determinar que variable no son relevantes y que vesigdleden agruparse, Pazzani
propone dos algoritmos (basados en la filas@stagstica de modelizadn hacia delante y mode-
lizacibn hacia aftis): Algoritmo FSSJForward Sequential Selection and Joininggl Algoritmo
BSEJ(Backward Sequential Elimination and Joiningunque las dependencias capturadas por el
método al probar pares de variables hacesrmexpresivo al modelo que el clasificador bayesiano
simple, el algoritmo no considera dependencias entreetaplde variables o &3 de ellas, lo que
limita la expresividad del modelo generado. El algoritmmopaco considera variables continuas, por
lo que limita su aplicacin a ciertos dominios. Los doséatodos principales propuestos por Pazzani
se muestran en el algoritmo 2.1 y el algoritmo 2.2.

Un método mas reciente es el propuesto por [zhang et al., 200B6[NB (Hidden Naive
Bayes)crea un nodo padre oculto para cada par de atributos, dondetegtan dependencias. Se
utiliza la informacon mutua condicional para estimador las relaciones de depera entre pares de
varaibles y se asigna un peso de codependencia que deteuamalaciones van a ser incluidas en
el nuevo modelo, el cual aumenta a una estructura TAN.
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Algoritmo 2.2 Algoritmo BSEJ.

1. Iniciar el conjunto de variables a utilizar a i@cClasificar todos los ejemplos en la clasasifrecuente
2. Repetir en cada paso la mejor opebactntre:

a) Considerar reemplazar cada par de variables usadas por el ctimiftcano una nueva variable a
incluir en el modelo, que conjunta el par de atributos.

b) Considerar eliminar cada atributo usado por el clasificador.
¢) Evaluar cada clasificador candidato por medio de LOOCV

3. Repite 1,2 hasta que ninguna opedagiroduzca mejoras.

Otra metodolo@a para reducir la estructura del clasificador bayesiaramam existen muchos
atributos, es relacionar las variables a partir sus val@esromicos y agrupandolos, tratando de
generar clasificadores que sean sustancialmeasecompactos y &s exactos. El gtodo propuesto
es denominado AVT-NBLAttribute Value Taxonomies - Naive Bayes Learhingtiliza una funcdn
de evalua@dn, para las estructuras candidatas, basada en el priltipioZhang et al., 2007].

2.4.3. Manejo de informacbn incompleta

En aprendizaje a partir de datos se presentan algunos prablga que los fénmenos pro-
ducidos en el mundo real son raramente observados completiano cual nos lleva a ignorar varia-
bles relevantes que no son observadas a simple vista (®cyliae pueden influir en la resolbaidel
problema, o a tener datos parcialmente observados quetaetes complementar. Sin embargo, en
la mayofa de lasécnicas que se utilizan para esta tarea se ha asumido quetdessdon completos;
es decir, que los valores de todas las variables que parti@p el evento son conocidas para todos
los casos en la base de datos.

El manejo de informaéin faltante en los algoritmos de aprendizaje estructuralgsimpor-
tante ya que los datos omitidos pueden afectar en gran madidgaresultados. Al pasarlos por alto,
0 suponer que basta con excluirlos de lakualos (como lo hacen algunosindos de aprendizaje),
se arriesga a obtener resultados abdos o estructuras émeas.

El manejo de informadin incompleta puede tratarse para dos casos:

1. Datos faltantes. Variables con inform@tincompleta o datos parcialmente observados.
2. Informacbn no observada a simple vista. Variables que pueden infilet proceso de resolu-
cion del problema y que se encuentran ocultas.

El primer caso se origina debido a que pueden existiorfeanos que®o se observan en
forma parcial. Taml@n existen bases de datos que no han sido apropiadameatiaken

18



2.4. Métodos de aprendizaje dago 2. Clasificadores Bayesianos

El segundo caso es debido a que en la mayde los febmenos reales raramente observamos
todas las variables que participan en el evento. Como arealde medicina, donde por ejemplo, las
enfermedades no son siempre conocidas hasta el final ddamigato y raramente se tienen resulta-
dos para todas las posibles pruebasichs. A menudo los modelos causales contienen variabkes g
son sometidas a inferencia pero nunca observadas diregmemo es el caso de lesdromesen
medicina [Binder et al., 1997]. Un caso comdonde se utilizan variables o nodos ocultos es para
modelar relaciones de independencia condicional entrablas.

Para ambos casos existen diversos trabajos previos, sargolh mayda de estos se encuen-
tran dirigidos hacia el aprendizaje paretrico. Tamhén existen ratodos que tratan los dos casos en
conjunto. A continuaéin se describen alguno$todos relacionados con estos problemas.

» Datos faltantes

La forma nas facil de tratar datos faltantes es utilizaias los datos observados completa-
mente, pero no es conveniente sobre todo cuando se tratanidegrcantidades de datos faltantes
o cuando se trata de BD pedias. Otro ndtodo cominmente utilizado es que laaguina de apren-
dizaje asigne a cada valor faltante un nuevo valor corrafipote a una categ@rdesconocidaEsto
significa que sé&m agregados as paametros para ser estimados y por tanto la complejidad de la
estructura aumentara, adasde que el valor extra no refleja el valor real faltante. @timato es que
cuando se trata de BD con grandes cantidades de datos falyasgerequiere realizar clasificani
el modelo puede estar basado en atributos con valorestésdtdo cual no reflej&a la naturaleza del
problema y no es deseable en un clasificador [Ghahramanbadan] 1994].

Una €cnica muy socorrida tarmém para manejo de datos incompletos es el reemplazar cada
valor faltante por un valor (imputam simple) calculado por medio de algmetodo. Un netodo
puede ser reemplazar el valor faltante por el valor proméelios valores observados para ese atributo
(imputacbn promedio) o muestrear con base a la distribondéncondicional estimada a partir de los
valores observados (imputéai encubierta) [Little and Rubin, 1997]. Estogtmdos podan tambén
no ser apropiados debido a que los valores pueden no seales.rédna mejorécnica la constituye el
uso de naltiples metodos de imputaon [Rubin, 1987]. Por su parte [Cooper and Herskovits, 1992]
proponen un ratodo para aprendizaje de la estructura y lo&ipetros de una red bayesiana cuando
existen datos faltantes.

El algoritmo EM (Expectaéin-Maximizacon) es utilizado para tratar con informaniin-
completa cuando se construyen modelos éstiads [Little and Rubin, 1997] Este algoritmo ha sido
utilizado en diversas investigaciones de aprendizaje de B8 pkimeras investigaciones para tratar
datos incompletos con el algoritmo EM se diag al aprendizaje pametrico de una estructura de
red bayesiana fija [Lauritzen, 1995]. Otras investigacsomas recientemente se enfocan tagmba
aprendizaje estructural. Por otro lado, una carencia tieta@n esta tarea es que cuando hace falta
informacibn, no se cuenta con una medida para evaluar la estructusarel@. lAlgunas de las inves-
tigaciones que se han realizado para cubrir este punto saedéizadas por [Dempster and Laird,
1977]y [Friedman et al., 1997].

[Singh, 1994] propone un @todo para aprendizaje estructural y de probabilidadesta pa
de datos incompletos. El algoritmo propuesto es w@toaho iterativo que usa una combir@tide
Expectacbn-Maximizacbn y las €cnicas de imputagn para refinar iterativamente la estructura de
la red y los paametros de la manera siguiente:
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1. Utiliza la estimadn actual de la estructura y los datos incompletos para rééiagrobabili-
dades condicionales

2. Coloca nuevos valores en los puntos donde aparecen vibaeses por imputadn encubierta
a partir de la nueva estimaci de las probabilidades condicionales.

3. Refina la estructura de la red a partir de la nueva estimaig los datos usando algoritmos
estindares para aprendizaje de redes bayesianas a partiodedatpletos.

[Friedman et al., 1997] realiza un trabajo sobre redeardioas con datos faltantes utilizando el
algoritmo estructural EM (SEM). El @iodo cuenta adems con una forma de evaluéni para las
estructuras candidatas. Este algoritmo combina modifioasi estructurales y ganetricas con EM.
La idea principal del SEM es que cada itetaccomienza con la RBD actual. El algoritmo SEM tiene
el mismo paso-E que el algoritmo EM y realiza unas modifigaesaal paso M. Este trabajo tar@bi
puede ser considerado para solucionar el segundo problemadds ocultos.

» Variables ocultas

Existen diversos trabajos desarrollados para aprendiezajedos ocultos, pero la maj@ase encuen-
tran enfocados drea de aprendizaje @amnetrico con estructuras ya creadas. Kwoh y Gillies [1996]
proponen (en casos donde se buscan independencias eiaf@esgria creadin de nodos ocultos,
los cuales modelan las dependencias queipndesolver el problema. Para la obtémcde la matriz

de probabilidades de esos nodos, se utiliza @tono de gradiente descendiente. El objetivo de la
funcion es minimizar el error al cuadrado entre la medida y el veddculado del nodo instancia-
do. Cuando se trata de nodos padres que tiersda dos hijos, se utiliza elarodo de creabin
simple de "nodo-a-nodo”. En este trabajo quedan pendi¢amtisterminad@n del timero de estados
necesarios para los nodos ocultos.

Binder y colaboradores [Binder et al., 1997], investigan ebfgma de aprendizaje de proba-
bilidades con una estructura conocida y variables oclass presentan un algoritmo de aprendizaje
patametrico basado en gradiente-descendiente. Este tralstnra que el gradiente puede ser cal-
culado localmente, usando informaidisponible como un subproducto de algoritmos de inféaenc
estindar para RB. Los resultados experimentales demuestrantitizegndo conocimient@ priori
acerca de la estructura, con variables ocultas, se pueaeamsignificativamente el aprendizaje de
RB. El algoritmo lasico APN &daptive probabilistic networfscalcula la distribudn conjunta de
todas las variables gste es usado como uréchica de clasificaén, que predice los valores de las
variables especificadas (ocultas) dado la evidencia dablas especificadas (que influyen directa-
mente) y recalculando las otras. Para medir |la calidad detfiqgrion, utilizan una fun@n que com-
para la diferencia entre probabilidadeslesy las probabilidadesalculadas Este nétodo se aplica
a redes donde las tablas de probabilidad condicional samitdessutilizando un peqii® nimero de
patametros.

Como se menciananteriormente, el trabajo de [Friedman et al., 1997] demebién para la
deteccobn de variables ocultas. El algoritmo EM es ampliamentézatio tanto para datos faltantes
como para variables ocultas [Dempster and Laird, 1977]ldélramo EM es un procedimiento ite-
rativo que busca la higesis de raxima verosimilitud. El procedimiento es repetidamenéeajado
en dos fases, que se muestran en el 2.3. Este proceso sehagideque los valores de los gar
metros convergen o hasta que exista unaimma diferencia entre los p@metros actuales y los del
ciclo inmediato anterior. Una vez calculados losgmaetros asociados a cada nodo se considera que
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Algoritmo 2.3 Algoritmo EM.

1. El paso-E que es el paso para la expectaciDonde se utilizan los pametros actuales para posterior-
mente completar los datos de los valores no observados con valoresdespeor medio de la&tnica
de relleno (*filling in"). Cuando se trata de datos incompletos loapatros (denominadactuale$
se calculan con los datos existentes como si fueran los reales. En elecasalos ocultos donde se
desconocen los datos completamente (no hay datos), se proporcidoras \iciales (con la ayuda de
un experto o teniendo cierto grado de conocimiento de la aplichgi se toman estos como si fueran
realmente los pametros actuales.

2. En el paso-M, que es el paso para la estin@ctide naxima verosimilitud, los datos completados son
usados como si fueran reales, re-estimandodaima verosimilitud de los valores de los paretros,
con la finalidad de ajustarlos. Posteriormente, se toman estas tablas y saruegas distribuciones
de probabilidad se repiten los dos pasos E y M, comenzando con el cd&lds nuevas frecuencias
esperadas para los los valores del atributo H (de la misma manera comlizeedespues de completar
aleatoriamente los valores faltantes) y entonces se re-estiman las probaisilida

la estructura inicial eatcompleta. Este algoritmo se usa éommente para ajustar los panetros de
una estructura fija, pero tan@n ha sido aplicado a redes bayesianaardinas (algoritmo Estructural
de Maxima Expectacin -SEM- [friedman et al., 1999], con nodos ocultos (dondsexconoce ningn
palametro).

Algoritmo de aprendizaje iterativo

Lowd presentan un algoritmo para entrenamiento de claddies bayesianos que utiliza el
EM para determinar nodos ocultos [Lowd, 1996]. El algorithBE (Naive Bayes Esxtructurpes
un proceso iterativo de dos pasos:

1. Extensbn (adicionando componentes mezclados), y

2. Refinamiento (entrenamiento con esos componentes hastaawergen)

Ambos pasos son importantes para la inicialiaaailel modelo y para adicionar componentes en el

aprendizaje parcial del modelo. El primer paso, para adii&zicomponentes necesita entrenar el mo-

delo miltiples veces con diferentesimeros de componentes iniciales. Para el paso de refinamient
se utiliza el EM para encontrar los mejoresgmaetros para esos componentes y eliminar los compo-
nentes con menor peso. En cada itévace dobla el imero de componentes adicionado al modelo,

cuidando taml@n el tiempo de ejecumn del proceso de aprendizaje, en el algoritmo NBE.
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Algoritmo 2.4 Algoritmo NBE.
Procedimiento entrenaNBE

= Entrada: Un conjunto de entrenamiento T, un conjunto H, wmero inicial de componentes KO y un
umbral de convergencia EM y Add.

= |nicializacibn de M con un componente
1. k=KO
2. repite

= Adicionar una nueva mezcla de componentes k a M,

= inicializar usando k ejemplos aleatorios a partir de T.

repite
e Paso E: Asignar una parte de los ejemplos de T mezclando componenteln Msa

e Paso M: Ajustar los pametros de M para maximizar la verosimilitud de la parte asignada.
e Silog P(H—M) es mas alto , salvar M en Mmejor

hasta que log P(H—M) no pueda ser probado dependiendo del unebrahdergencia EM sobre
la Gltima iteracon.

n k=2 XK
3. hasta que log P(H—M) no pueda ser probado de Add solddéraa iteracon
4. Ejecuta el paso E y el paso M dos veces mas en Mmejor, usando ejerppidis de Hy T.

5. Regresar Mejor

2.4.4. Discretizaobn

Una desventaja que presenta el el clasificador bayesianeessgme que todos los atributos
son discretos o que tiene una distriirchormal, lo cual no siempre sucede. Por lo que se hace nece-
sario utilizar un nétodo de discretizagh que sea adecuado al clasificador. Existen diferentésdas
de discretizadin que veremos el siguiente é¢apo, as como la forma en que esta discretizatafec-
ta al proceso de aprendizaje y eficacia del clasificador.

2.4.5. Otras consideraciones

Existen otras consideraciones, adade las mencionadas, que se relacionan con el aprendiza-
je de clasificadores bayesianos. Erdsgas tenemos, que canmente se ha utilizado al clasificador
bayesiano para describir modelos individuales, pero dersndo que en el mundo real, muchas
tareas de clasifica@n implican diferentes eventos, se pueden implementavs/arodelos que repre-
senten la secuencia de esos eventos. Kang proponé&tmtonllamado RNBL, el cual construye un
arbol de clasificadores que representan una secuenciarteg\wpue fue probado en la represeritaci
de secuencias de proteinas y tareas de clasificacion ds.texto
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2.5. Resumen

Los clasificadores Bayesianos representan algunas veptagaprendizaje, principalmente
porque sondciles de construir y de entender. Existen diferentes tigoslasificadores bayesianos,
en este cdpulo se trataron 4; el clasificador bayesiano simple, el TBNN y la GBN. Existen
diferentes ratodos de aprendizaje para el clasificador bayesiano, iargmno se considera a uno
como el mejor o ebptimo. Por otro lado podemos ver que comunmente létdos abordan los
problemas de aprendizaje en forma separada, asi tenentoslddagps de Sucar y Pazzani, que tratan
de capturar las relaciones entre atributos, solucionahgmblema de considerar a estos como in-
dependientes entre si. Elaétodo de Ezawa, considera aprender un clasificador con tesdwatos
sobresalientes, tratando de reducir la estructura elimdimatributos que no se considefgites, este
método es apropiado para aplicaciones con grandes basemdeda un granimero de variables,
para reducir el problema. Existen tambie@todos que se aplican en casos donde existe informa-
cion incompleta, laécnica mas comunmente usada es el algoritmo EM, del cuaémdierentes
variantes. Por otro lado tenemos el problema de la disaddtiz, tema que se aborda en el siguiente
caftulo, donde se da un panorama de trabajos relacionadogn®iargo no tenemos unétodo
gue pueda abordar estos diferente problemas de aprendézajanera conjunta. Este trabajo de tesis
busca principalmente tratar estos problemas de manegrahtonsiderando adeéxa clasificadn
eshtica y diramica.
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Capitulo 3
Discretizacion

En el clasificador bayesiano los atributos continuos sonejadns corinmente asumiendo
una distribucdbn normal de los datos. Desafortunadamente esto no siemp& k& realidad es que
las distribucdn de los datos reales generalmente se desconoce. Otra dermmanejar los atribu-
tos continuos es la discretizaai. En este cdfulo se presenta un panorama de la discretiwade
atributos continuos en el clasificador bayesiano.

3.1. Introduccion

Una radn para aplicar un buenétodo de discretizagn en el proceso de aprendizaje es que
mejora la clasificaéin. Otra rabn para la discretizagn de variables es el incremento de la velocidad
en los algoritmos de indudm [Catlett, 1991].

Diferentes netodos de discretizamn son aplicados en diversaseas de aprendizaje, como
C4.5 enarboles de decién [Quinlan, 1993], K-medias en HMM, cluster, Histogramastre otros.
Sin embargastos no son del todo adecuados para el clasificador bagekigisten otros ratodos
especialmente creados para aplicarse al clasificadoribagesonde se ha observado que es posible
reducir el error de la clasificaimn aplicando un etodo de discretizagh [Pazzani, 1996]. Un estudio
de diferentes mtodos de discretizamn y de ©mo influye en la reducen del error en la clasificamn
se pueden encontrar en [Yang and Weeb, 2005].

A continuacon se describe el proceso de discretiaancén el clasificador bayesiano, como
influye en la reducéin del error de clasificagn y los factores que afectan a este proceso. Se presenta
tambin una definién del proceso de discretizaai [Yang and Weeb, 2006], msomo una clasi-
ficacion basica de los @todos de discretizamn. Se describen diversoséetodos de discretizami
comunmente aplicados a los clasificadores bayesianbspa® trabajos relacionados que mues-
tran el impacto de la discretizéci en el aprendizaje de clasificadores bayesianos [Fayyal, et
1996], [Pazzani, 1996], [Yang and Weeb, 2002], [\éaet al., 2003] y otros.
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3.2. Discretizad@n en clasificadores bayesianos @alp 3. Discretizadn

3.2. Discretizacon en clasificadores bayesianos

Como vimos en el catulo anterior, para determinar la clas@srprobable en un clasificador
bayesiano simple necesitamos calcular:

n
P(H = hi|Ey,Ep, ..., En) = P<El( o |‘|P Ej|H =h) (3.1)
) I ]=|

Donde la clasél es discreta y los atributds pueden se discretos o continuos. Debido a que los datos
cuantitativos tienen caractsticas diferentes de los datos cualitativos [Bluman, 19%2imuels and
Witmer, 1999], el alculo de las probabilidades de la eciacB.1, es diferente para cada tipo de
atributo. La clase usualmente toma un pégudgimero de valores. La probabilidad BéH=h) puede

ser estimada a partir de la frecuencia de las instancialdsbnLa probabilidad®(E=ei| H=h), donde

E; es cualitativa, puede ser estimada a partir de la frecuencibi=h y la frecuencia de instancias
conE = g, H=h. Para estimaP(H=h) se puede usar el estimadaplaciano?:

ne +k
—_— 3.2
N-+nxk (3.2)
donde:
= N es el umero de instancias que satisfatérh.
= N es el umero de instancias de entrenamiento.
= nes el mimero de clases.
» kesigual 1.
Para estimaP(E=ei| H=h), se usa estimadd [Cestnick, 1990]:
Ngi+mMxP
Nei +MXF (3.3)
Nc+m

donde:

Nei €s el umero de instancias que satisfaéea- ¢ AH = h.

Nnc s el umero de instancias que satisfa¢érh.

PesP(E=gq).

mes una constante.

Cuando se trata de atributos continuBstiene una gran cantidad de valores o incluso Umero
infinito de valores [Bluman, 1992], [Samuels and Witmer, 1999

Lvease derivaéin en [Cestnick, 1990]
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Lo que significa que la probabilidad de un valor particeladado la clasél, P(E=ei| H=h)
puede ser infinitamente peduey generalmente hay muy pocas instancias para un solo delor
conjunto entrenamiento. Por lo que no es recomendable d(&kei| H=h) sea derivada a partir de
la frecuencia observada, en contraste a cuando se tratailuléca discretos, donde(E=ei| H=h)
es completamente determinada por una fomale densidad de probabilidddLangley and Sage,
1994]. Cuando se trata de atributos continuos, para consgreneralmente se asume que los valores
de dada la clase forman una distriditnormal (Gaussiana) [Dougherty et al., 1995].

La discretizadn es una alternativa para procesar datos cuantitativomgicador bayesiano
maneja datos continuos asumiendo una distrounormal), conviréndolos a cualitativos para de es-
ta manera estimar la densidad de probabilidad a partir dedreias. La discretizami de un atributo
cuantitativo consiste en corresponder cada vedpde Ex; a un intervalda;, bj] de Ex;, donde cada
valor cuantitativo originag [a;, bi]. Un inconveniente es que dependiendo dehero de instancias
y de posibles valores cuantitativos (rangos) de que se ahéscalar los datos cuantitativos puede
haber @rdida de informaéin.

3.2.1. Efecto de la discretizacin

Existen diversos trabajos que muestran que un buen proeatieatetizadn, aumenta la ex-
actitud del clasificador bayesiano simple. En el trabajbzado por [Dougherty et al., 1995] se mues-
tra un arlisis de tres ratodos de discretizami: intervalos de igual anchura, 1RD y minimizatide
la entropa, apli@ndolos como un paso de pre-procesamiento para el algatithtoy el clasificador
bayesiano simple. En este trabajo Dougherty muestrareamente que el error de la clasificaei
puede ser reducido si se aplica udtodo de discretizagn en vez de suponer una distribtinor-
mal. Dougherty para estos experimentos uso 16 BD (con al m@&madributo continuo y cuando
mas 3000 instancias) extdas del repositorio de Irvine [Murphy and Aha., 1994]. Esificador
bayesiano simple, aplicando lostodos de discretizami, obtuvo en promedio 83.97 % de exacti-
tud, contra el 76.57 % que fue el obtenido por el clasificadgebiano simple asumiendo distribiti
Gaussiana. Concluyendo que la disparidad de los resultadase&actitud del clasificador se debe a
la deficiencia de la distribugh Gaussiana ya que se considera inapropiada para algumasa

Otra investiga@n referente a la efectividad de la discretipaogn el clasificador bayesiano, es
la realizada por Ying Yang y Webb [Yang and Weeb, 2002]. Raalim adlisis de los factores que
pueden afectar al error de clasificatj cuando los datos son procesados por discrebizagistos,
sugieren que la exactitud de estimarHgH = h|E; = g) en datos sin discretizar, para estimar la
P(H = h|Ex; = exj) en datos ya discretizados, puede ser la clave para la éfiectidel nétodo
de clasificadin. Ellos consideran 2 factores relevantes a considempuatos de corteithites) y
el error de tolerancia en la estimanide probabilidad. La forma como la discretiZacirata con
esos factores afecta adi@sviacdn y la varianzaal generar el clasificador. Otro punto a considerar
es la probabilida priori de la clase la cual tamidm afecta la clasificagn. Valdes [Valces et al.,
2003] por su parte sugiere urétodo que realiza una discretizaciglobal considerando la rel@ci
entre atributos adeas de considerar la rel@ci de los atributos con la clase. Auncgste nétodo ha
sido probado en otros contextos (ID3, C4.5 y C4.5 rules), podevhservar quésta es una de las
principales desventajas del clasificador bayesiano sirgplgue en principio por definian, asume
gue todos los atributos son independientes eftierso considera que no siempre esta suposieis
verdadera. Otros puntos a considerar en el proceso detdiaci@n, son: el @amero de atributos que
conforman el problema, elumero de instancias que conforman el conjunto de entrensonyeel
nimero de clases a clasificar.
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3.3. Métodos de discretizam Cagtulo 3. Discretizadn

3.3. Metodos de discretiza@®n

En general, una fungn de discretizabin consiste en agrupar los valores continuos de un
atributo en rangos, porciones, intervalos o grupos de @slpara usarlos como valores nominales.
Sin embargo, esta tarea no es trivial, ya quane decidir cantos intervalos tendrla variable en
cueston? ¢ Q@ pasa cuando existen variables cuyo flujo no es normal, si@a@esentan diferentes
variaciones en sus valores? A contind@gcse vean algunos ratodos de discretizamn que estn
enfocados para contestar estas preguntas.

Con respecto a los @todos de discretizamn en general, comenzaremos con mostrar los prin-
cipales grupos en los cuales se dividen. Se pueden clasfichase a 4 dimensiones [Dougherty
et al., 1995]:

= métodos globales y locales,
= métodos supervisados y no supervisados,
= métodos univariantes y multivariantes,

= métodos paraktricos y no paragtricos.

3.3.1. Metodos locales y globales

Los metodos locales [Quinlan, 1993], son aquellos que usan otwyuwe intervalos dife-
rentes para cada atributo, consideran discretizar a catataten forma independiente. Producen
particiones que son aplicadas para localizar regiones ihstiancia espacial (objetos similares que
tienen una alta probabilidad de pertenecer a la misma class)retodos globales [Chmielewski,
2005] son los que trabajan con respecto al conjunto comgeetatos de entrenamiento, se conside-
ran todos los atributos, donde cada atributo es partictman regiones iguales.

3.3.2. Metodos supervisados y no supervisados

Los metodos de discretizamn supervisados, utilizan inform&ci de la clase para seleccionar
el punto de corte para un nuevo intervalo y usan clases édida® La discretiza@h supervisada
puede ser caracterizada como basada en error, basada @maeatbasada en esfaticos depen-
diendo de la manera (medida usada) para seleccionar logalug como [Kerber, 1992], [Holte,
1993], [Fayyad et al., 1996], otros. Loftndos no supervisados no utilizan inforntacde la clase,
son semejantes en cuanto a la igualdad en la anchura dedogios recipientes y en que no ha-
cen uso de etiquetas en el proceso de discretimaflividen en un ciertoimero de intervalos y no
consideran necesario el conocer la distribaale los datos.

En Tabla 3.1 [Dougherty et al., 1995] se puede observar umres de algunos @todos de
discretizadbn, identificandolos como globales o locales y supervisadmssupervisados. Se describe
un ejemplo de cada grupo en los siguient@safos.
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3.4. Métodos de discretizamn para el NB Caipulo 3. Discretizadn

Métodos Globales Locales
Métodos Autores Métodos Autores
1RD Holte C5.5 Quinlan
(1993) (1993)
ChiMerge Kerber Vector de cuantizabn Kohonen
(1992) (1989)
D-2 Catlett Maxima entrofa Chiu et al.
(1991b) jerarquica (1990)
Particionamiento Recursivg Fayyad- Multi-intervalo Fayyad-
Supervisadog de ninima entroja Irani (1993) | (Método basado en entrigy) | Irani (1993)

(Método basado en entrig) | Ting (1992)
Cuantificador Adaptivo Chang et al.

(1991)
MCC Van de Merckt
(1993)
Valor maximo Weiss et al.
(1990)
Intervalo de igual Catlett Método basado Chimielwski-
anchura (1991) en agrupamiento Grzymala-
Clustering Busse (1994)
No Intervalos de igual Discretizacbn iterativa Pazzani
supervisados frecuencia (1995)
MCC Van de Merk
(1993)

Tabla 3.1:Resumen de atodos de discretizam.

3.3.3. Metodos univariantes y multivariantes

Los métodos que discretizan cada atributo por separado sonriamtes. Los ratodos que
discretizan considerando las relaciones entre el conpimtributos son multivariantes [Bay, 2000].

3.3.4. Metodos pa@ametricos y no pa@ametricos

La discretizaddn paémetrica requiere que el usuario le proporcione una enttadzo rumero
maximo de intervalos. La discretizéti no paametrica no necesita que un usuario le proporcione
ninguna entrada y&o usa informadn a partir de los datos.

3.4. Meétodos de discretizadn para el NB

En la literatura encontramos diferentestodos de discretizam, la mayora aplicados a otros
contextos diferentes al clasificador bayesiano (Naive Bag#s embargo, tambn encontramos un
nimero considerable daétodos de discretiza@n aplicados al clasificador bayesian&n esta sec-
cion se describen algunos de ellos, que consideramos refasende acuerdo a su forma de reali-
zar el proceso. A continuain se describen algunosttodos de discretizamn, sedn la clasificadn
de [Dougherty et al., 1995].
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3.4. Métodos de discretizamn para el NB Caipulo 3. Discretizadn

3.4.1. Metodos globales y no supervisados

Intervalos con igual anchura

La discretizadn con intervalos de igual anchuBWD) es el neétodo néas simple de dis-
cretizacon de datos. Esto involucra clasificar los valores obsesrddaina caractestica y dividir el
rango de valores observados de la variablk partes de tanf@ igual, dondé es un paametro dado
por el usuario [Catlett, 1991] [Dougherty et al., 1995]. Erties tenemos:

_ xmax— Xmin

° k

(3.4)

Xmax ¥ Xmin Son los Imites yk el numero de intervalos. El &iodo es aplicado para cada valor
continuo independientementéste no utiliza informadin de instancias de clases por lo que se le
considera un m@todo no supervisado.

Aunque el nétodo es muy sencillo existen algunos problemas al regliadiciones de esta
forma. En principio, no queda claro como se selecciona ebimwglor parak, tampoco queda claro
que se pueda usar el mismo valordeara cada atributo y paitimo el método no considera valores
criticos en la variable, pue$® divide la variable en partes iguales.

Intervalos basados en frecuencias

La discretizaddn con intervalos de igual frecuenciaHRD [Catlett, 1991] y [Dougherty et al., 1995])
divide los valores continuos dn(parametro definido por el usuario) intervalos procurando qae ca
intervalo tenga aproximadamente el mismonero de instancias de entrenamiento. Cada intervalo
contienen instancias de entrenamiento con valores adyacentes lgosibte identicos). Al realizar
las particiones, puede ser que instancias similares séacadas en el mismo intervalo por lo que no
siempre es posible genetantervalos con igual frecuencias.

3.4.2. Metodos locales y supervisados

Particionamiento recursivo de entroga minima

El algoritmo de particionamiento recursivo déima entrofa [Fayyad et al., 1996] estlasi-
ficado como un ratodo de discretizagn supervisado y local (Fayyad lo aplica localmente en cada n
do durante la generdui de unarbol), peraambién puede ser tratado como uretado globalTing,
1994]. Este ratodo busca un buen conjunto de puntos para discrdiizat® atributos nu@ricos.
El método est basado en entrgpde la informadn y usa MDL [Rissanen, 1978] como criterio de
paro para determinar ando debe parar de subdividir intervalos. Este algoritnizaitel concepto
de entroja para seleccionar el puntarite de los intervalos.
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3.4. Métodos de discretizamn para el NB Caipulo 3. Discretizadn

Para un atributoA), se busca el puntanhite de la partiddn (Tmin) el cual minimice la fundn
de entrofa sobre todas los posiblémiites de las particiones y el cual es seleccionado comonitel
de discretizadn arbitrario. Este @todo puede ser aplicado recursivamente para particindesidas
por Tmin hasta que alguna condinide paro sea activada, arelose raltiples intervalos del atributo
A. Para determinar el criterio de paro (CP) se usa el principidascripdn de longitud rmima
(MDL). El criterio es el siguiente: la partien producida para un punto de coftele un atributcA de
un conjuntoSdeN ejemplos es aceptada si:

loga(N —1) N AAT;S

in(AT; :
Gain(A,T;S) > N N (3.5)
y es rechazada de otra manera. Donde:
AAT;S = Iogz(S" —2) — [k«Ent(S) — ki * Ent(S;) — kEnt(S)] (3.6)

= Gain(A,T;S)es la ganancia de informa@ci de un punto de corfg
= Ent(S)es la entrofa de la clase de un subconjur8o

= K es el mimero de clases en el subconjuto

Debido a que las particiones son evaluadas independientepadgunagireas en el espacio continuo
podiian ser particionadas muy finamente (intervalos muy pggaglanientras otras (los cuales tienen
entrofia relativamente baja) pddin ser particionadas toscamente (intervalos de grami@amaon
elementos disjuntos).

Discretizacion iterativa

[Pazzani, 1996] propone unétodo iterativo que crea un conjunto de intervalos inisiala sea
definidos por el usuario o aut@ticamente, para despsiaplicar el algoritmo iterativo. El problema
de buscar un buen conjunto de punfosiies para discretizar valores para atributos @rticos puede
ser visto como un problema dédnueda. En particular, unétodo podia generar todos los posibles
puntos limites y estimar el error (0 costo del error de cleatfibn) del netodo de aprendizaje con esos
puntos limites usando validaxi cruzada dejando uno fuera (LOOCYV). Desafortunadameenergr
y probar todos los posibles puntdsltes es impactico. En el peor caso, hay al mend§2AN)
posibles puntodinites, dondé\ es el umero de atributos nuenicos yN es el umero de instancias.
LOOCYV es usado para estimar el error debido a que puede senédiciente implementado, con el
clasificador bayesiano.
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Algoritmo 3.1 Algoritmo Iterativo.

1. Estimar el error (o costo de error en la clasifibagide cada ajuste usando LOOCV del conjunto de
puntos limites y reordenar los ejemplos mal clasificados hasta que seartaroegte clasificados

2. Reordenar los atributos aleatoriamente
3. Para cada atributo en el conjunto de atributos

= A Aplicar todos los operadores en todas las formas posibles para ellpnitécactual del atributo

= B Estimar el error (o costo del error en la clasifiéajide cada ajuste usando LOOCV

= C Si el error de al@in ajuste es menor que el error del punto limite actual, entonces hacestel aju
con el menor error

4. Si el puntoimite no fue ajustado en el paso 3 entonces retornar el punto limite actual, atgfaro ir
al paso 1 (tomar nuevos ejemplos)

Con este ratodo, un clasificador bayesiano puede ser construido etampénte a partir del
conjunto de entrenamiento y cuando va dejando un ejempta,flee contribuddn de este ejemplo
en la probabilidad estimada, es eliminada antes de clas#figemplo. Para optimizar la velocidad
de la validaddbn cruzada de LOOCYV, los ejemplos son ordenados en el pasond, gemplos mal
clasificados, y estos son usados primero por el clasificamolacparticon actual. Cuando se calcula
el error de clasificabin con un nuevo puntdrhite, se evala si se obtuvo el error imimo con la
particion actual, para detener la prueba de LOOCV y no tener que segjailando para todos los
ejemplos. Este gtodo iterativo, de discretizdm supervisado aplicado al clasificador bayesiano,
tiene un procedimiento de inicio, que parte de un conjgetuillade puntosiimites (p.e. iniciando la
discretizacbn de un atributo en 5 particiones) y dos operadores queaajesios puntodrhites, los
cuales son:

1. Mezcla de dos intervalos contiguos

2. Division de un intervalo en dos intervalos considerando intredutinuevo puntoiiite que
es el punto medio del intervalo.

El proceso de ajuste utiliza una estrategia dedgoeda iterativa que se describe en el algoritmo 3.1.

En conclusbn, vemos que esteatodo esécil de implementar y en general épido (en los
experimentos, no requ@rimas de 5 minutos de CPU, usando una SPARC 20). Otro punto a su favor
es que considera ejemplos mal clasificados para incluiriad proceso y en general en las pruebas
obtiene buenos resultados. Sin embargo, no garantizaacehconjuntaptimo ya que es sensible
al cambio de semilla inicial y esto puede arrojar difereméssilltados. Tambin deja pendiente la
manera de seleccionar la semilla inicial, ya qole snenciona hacerlo en formas aleatoria o dejar que
el usuario la determine, lo cual no siempre es posible deneht®tro punto es que no se toma en
cuenta la forma de ordenamiento de las variables ya que ®draforma aleatoria, lo que de hacerse
podiia obtener mejores resultados.
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3.5. Otros metodos de discretiza®n

Existe un gran amero de rétodos de discretizamn para raquinas de aprendizaje. La ma-
yoria de estos son aplicados a otros contextos diferentessifiadaor bayesiano, como sarnboles
de decishn, reglas de decisn, etc. A continuadin se presentan algunos de estos, queipndser
aplicados al clasificador bayesiano y/o a redes bayesianas.

3.5.1. Discretizacbn basada en el MDL

[Friedman et al., 1997] introducen urétodo de discretizaon de atributos continuos basado
en el principio de descripgh minima (MDL). La discretiza@n se lleva a cabo mientras se realiza el
proceso de aprendizaje dedes bayesiana&l concepto base es el uso del principio MDL, esta me-
dida balancea la complejidad del aprendizaje de la dizan y el aprendizaje de la estructura de
la red.Esto garantiza que la discretizanide cada variable tenga los intervalos justos que capsuren
interaccon con las variables adyacentes en la red. &latio es una generalizaai del propuesto por
Fayad e Irani [Fayyad et al., 1996], el cual es uetodo de aprendizaje supervisado para discretizar
variables buscando maximizar la inform@etimutua con respecto a la variable clase. La diferencia
es que la discretiza@n de cada variable maximizando la inforn@atimutua se realiza con respecto
a todas las variables relacionadas en la estructura. Estoresiderando todos los nodos vecinos de
cada variable a discretizar.

En comparadin con el nétodo original, aplicado para aprendizaje de redes bayeside
[Lam- Bacchus, 1994], la diferencia principal consiste er,qara la discretiza@h, se tiene un
termino adicionaDLA(A) (Longitud de descripbin para discretizar A en una estructur®). Este
termino refleja el monto de involucrar uimerox de intervalos en la discretizéei reflejado en la
informacibn mutua. El problema entonces es buscar una discretizgaie ninimice no una estructura
sino una rela@n DLIocal (la variable a discretizar y los nodos que la afecten -maatdarkov-).

Elinvolucrar la discretizadin en el proceso de aprendizaje representa diversas \@IRejaero,
obtiene los intervalos justos para cada variable reflejandoteracdn con las variables adyacentes.
Segundo, las variables que no tienen intei@taon otras variables pueden discretizarse en forma
independiente. Los principales problemas que se pressatara lisqueda puede resultar muy ex-
tensa dependiendo delimero de variables a discretizar, de la complejidad de faesta, cuando
existe un gran éimero de relaciones entre las variables a discretizar (eloytle Markov se extiende)

y cuando existe un grarumero de valores en las variables a discretizar (BD exterslasiculo de
las probabilidades crece en forma exponencial.

3.5.2. Discretizacbn manejandodesviacbn y varianza

[Yang and Weeb, 2002] realiza un&isis de diferentes gtodos de discretizami y pro-
pone tres nuevagctnicas de discretizam para ektlasificador bayesiandEstas écnicas manejan la
desviacbn y la varianzalfias and varianck para ajustar la frecuencia de los intervalos yiehero
de intervalos, puesto que argumentan que son factores fugeimen el error de clasificam. Estos
métodos son: discretizam proporcional, discretizamn de frecuencia fija y discretizéei no disjun-
ta. A continuaddn se da una breve descripaide estos &todos.

32



3.5. Otros netodos de discretizamn Captulo 3. Discretizadn

Discretizacion proporcional (PD)

Este nétodo parte de la considerani que realizan [Moore and S., 1994], la cual argumenta que
un buen nétodo de discretizaoh debe tener baja desvianiy baja varianza, lo cual utilizan para
discretizar por igualdad de pesos. Como resultado de alisen determinan que discretizaciones
con intervalos que tienen mayores frecuencias, tiendegnebtbaja varianza y alta desviaaj al
contrario de discretizaciones con graimmero de intervalos que tienden a obtener baja degwviaci
alta varianza. Por lo que elatodo consiste en buscar un equilibrio entre(ghero de intervalos y

la frecuencia de los intervalos, es decir, busca un conjdatmtervalos de igual frecuencia e igual
nimero de particiones, donde se tiene umerok de intervalos para las variables y en cada intervalo
un mismo fimero de instancias. A esta discretifacse le llama discretizam proporcional (PD).
Para determinar elmero de intervalos y de frecuencias, se usa un incremenéb mrmero de
instancias en el conjunto de entrenamiento.

Discretizacion de frecuencia fija (FFD)

EFD fija el mimero de instancias en un intervalo, para discretizar a nipugd continuo erk in-
tervalos, donde cada intervalo tiene el misnionero de instancias de entrenamiento. FFD fija la
frecuencia del intervalo. FFD forma conjuntos de intersale igual frecuencien. Los valores son
ordenados enforma ascendente y colocados con frecuemoidmapdamente igual en cada intervalo.
Se pruebean diferentemeros de frecuencia y de intervalos.

Discretizacion no disjunta (NDD)

Al formar intervalos, los valores de una instancia puedercsl®cados en uno de dos tipos
de intervalos: favorable o desfavorable. Suponiendo gaenstancia (compuesta por diferentes atri-
butos) tiene como clase mas probable un vaJdos valores discretizados de esos atributos, si son
colocados en un intervalo favorable, significa que cada @nloslvalores de esa instancia deberan
corresponder mayormente con la clase mas prolgtdepor el contrario son colocados en un in-
tervalo desfavorable la mayiarde los valores de los atributos de esa instancia corrdegona la
clase menos probable. La discretizactino disjunta se ga por esta evaluamn, de tal manera que
puede ser que un valor continuo pueda ser discretizado gamdoen ras de un intervalo, formando
intervalos traslapados, para despser cambiado a un interval@sfavorable.

3.5.3. Discretizaocbn 1RD

Este algoritmo de discretizaei llamado 1RD ¢ne rule discretizer[Holte and Porter, 1989]
clasifica los valores observados de un atributo continuosigleliel dominio del atributo en partes,
dividiendo en un imero finito de intervalos, tratando de hacer cada inteipato (cada uno con-
teniendo 6lo instancias de una clase particular). Sin emb&sjo podia originar que se continuar
subdividiendo un intervalo hasta que todos lo interval@n geiros lo cual podra resultar en que
cada intervalo tuvieratdo una instancia de cada valor real observado. Para egtiayr @ algoritmo
forma particiones de al menos un tdiarinimo, excepto la partion del extremo derecho que po-
dria ser de un taniie menor. El principal problema que se observa en estedo es la definidin
del tamdio minimo de las particiones. El tama propuesto por Holte podr no ser apropiado en
muchas aplicaciones ya que se bas&camente en pruebas gékconsided, lo cual es un universo
muy reducido.
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3.6. Resumen Cagtulo 3. Discretizadn

Discretizacion basada en error

Este nétodo discretiza un atributo continuo con respecto al emal conjunto de entrenamiento. Se
utiliza un paametro k, para definir el aximo rimero de intervalos y se obtiene un conjudpdimo

de intervalos, si des@s de discretizar las instanciéstas son bien clasificadas [Maass, 1994], [Jhon
and Kohavi, 1997].

3.6. Resumen

Existen diversas aplicaciones que manejan atributosragrgi En el clasificador bayesiano
los atributos continuos son tratados c¢ommente asumiendo una distribdicinormal de los datos.
Desafortunadamente esto no siempre éslagealidad es que las distribda de los datos reales
generalmente se desconoce. La discretivaes una alternativa para procesar datos continuos, con-
virtiendolos a discretos. Un inconveniente es que dependiehdamero de instancias y de posibles
valores continuos de que se trate, al escalar los datosiaostpuede habegépdida de informadin.

La efectividad de un &todo de discretizaon en el clasificador bayesiano se prueba princi-
palmente con respecto a la reduxcidel error de clasificagn. El efecto que tiene la discretizani
en la exactitud del clasificador se ha analizado &sale diferentes trabajos, [Dougherty et al., 1995]
muestra mediante un alisis emfirico que el error de la clasificam puede ser reducido si se aplica
un método de discretizagh en vez de suponer una distribiicinormal. Por su parte [Yang and Weeb,
2002] establecen las condiciones particulares sobre Eesge puede trabajar la discretifacen
un clasificador bayesiano.

Observamos que diversos factores afectan el proceso detidiacbn, entre estos encon-
tramos la determinagn de los puntos de cortértlites), el error de tolerancia en la estintacide
probabilidad, la relaéin entre atributos, eliimero de atributos que conforman el problemapeharo
de instancias que conforman el conjunto de entrenamieritoneero de clases a clasificar.

El principal problema que se presenta al tratar de realizan@todo de discretizagh general
es que est estrechamente relacionado con la aplimagi con el comportamiento de los datos. (ha
mas, dentro de una misma aplicacise pueden tener variables con valores donde la distibuic
los mismos no presenta el mismo flujo de datos, por lo que tanthiede depender de los valores de
cada variable.

En base al alisis de diferentes atodos de discretizamm encontramos que estos son aplica-
dos, en su may@a, en forma separada del aprendizaje de la estructura yl guie@pal problema de
encontrar la mejor discretizasi, es precisamente el espacio dsdueda de los mejores puntos de
corte. En este trabajo presentamos un nuestodo de discretizagh basado en el principio MDL, el
cual considera el ir discretizando los atributos continods/idualmente y aprendiendo la estructura
al mismo tiempo. Este étodo se describe en el éapo 5.
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Capitulo 4

Redes bayesianas damicas

Un clasificador bayesiano puede representar dominiasi@st o puede tamén representar
dominios diramicos. El clasificador bayesiano es un tipo de estructuradibayesiana (RB), y en
este contexto lo podemos ubicar para hablar del aprendizégeratico de redes bayesianas en ge-
neral, y en particular de redes bayesiana&miiicas (RBD). En este cHplo se describen conceptos
relacionados con las redes bayesianaamdinas, iniciando con una definei de RB, posteriormente
se describen los conceptos de RBEaéshs y diamicas, aiscomo tambien se muestran algunostm
dos relacionados.

4.1. Redes bayesianas

Las redes bayesianas (RB) o probabitas consideran que para describir el mundo real no es
necesario utilizar una tabla de probabilidades en las gligee todas las combinaciones concebibles
de sucesos. La mayiarde los sucesos son condicionalmente independientesrdaylaia de los
demas. Por lo que no deben considerarse todas sus interacdiomkgar deesto se puede usar una
representadin mas local en donde se describan grupos de sucesos que imer§eearl, 1988].

Por ejemplo, el que una persona se enferme de tifoidea selecasue es independiente de
gue tenga un accidente de auto o de que el nivel de ozono aimeiminuya; sin embargo, si se
quiere predecir la probabilidad de que una persona se emfgentifoidea entonces se tefair que
consideran los factores que pueden influir para que se peeseio la enfermedad.

Formalmente una red bayesiana (RB) se define como un GraétichcDirigido (GAD) en la
gue se tiene [Pearl, 1988], [Neapolitan, 1990]:
= Un conjunto de nodos que representan variables aleatomgscpnjunto de arcos dirigidos

entre pares de nodos.

= Una variable es independiente de sus no descendientessisdpadres.
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4.1. Redes bayesianas @afo 4. Redes bayesianas dimicas

Arbol Poli-Arbol

TR

Figura 4.1.Diferentes estructuras de redes Bayesianasarf@les, (b) Podirboles y (c) Redes Multiconec-
tadas.

La variable al final de un arco es dependiente de la varialdesguencuentra al principio
del mismo, y se les denomina, nodo hijo y nodo padre, respaeatinte. Una red Bayesiana tiene al
menos un nodo ia (sin padre alguno) y un nodo terminal (sin hijo alguno)aled bayesiana puede
adquirir, dependiendo del dominio que se quiera mode&s tipos de estructuras. La estructur@sm
simple son losarboles, donde los nodos tienen un solo padre, excepto elnaad figura 4.1(a). Un
poli-arbol se puede ver como variagboles conectados, donde hay nodos que tienen dés ooados
padres, figura 4.1.(b). La estructurasrcompleja es la reditticonectada, que puede modelar mejor
a diversos feamenosgsta estructura puede tenegxsme una trayectoria entre parejas de nodos, figura
4.1.(c) [Neapolitan, 1990].

4.1.1. Aprendizaje de redes bayesianas

Existen diferentestnicas de aprendizaje autatico para obtener la estructura y aametros
de una red. El aprendizaje en redes bayesianas se dividesgmades: aprendizaje paratrico y
aprendizaje estructural. El aprendizaje pa&aino consiste en que a partir de datos y una estructura
conocida de una RB se obtengan las probabilidades a priondicionales requeridas. El aprendizaje
estructural consiste en obtener la estructura de una RB,ilbiescio las relaciones de dependencia
e independencia entre las variables involucradas. L&tedos de aprendizaje estructural, se pueden
dividir en dos tipos sdgn sea la forma en que considera a una RB:

= Métodos basados en ajuste@gfueda y evaluan)

= Métodos basados endlisis de dependencias

El primer tipo considera que una RB es una estructura que catifdistribucdn conjunta de
los atributos, lo cual sugiere que la mejor estructura desembjuella que mejor se ajusta a los datos.
Por tanto existen algoritmos de aprendizaje basados erdagdos cuales integran urétodo de
blusqueda para proponer diferentes estructuras y una forragatieacbn para determinar é@lies la
mejor, buscando una estructura que optimice la medida deeaje la red. Las medidasasutilizadas
para este pragsito son la medida Bayesidngooper and Herskovits, 1992] y la fuibei de entrofa
MDL [Lam and Bacchus, 1994].

Lcalcula la propordn de la probabilidad posterior para pares de estructuras
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4.2. Redes bayesianas dimicas Capulo 4. Redes bayesianas é@imicas

El segundo tipo se basa en que la estructura de una RB codifigeupa de relaciones de
independencia condicional entre los nodos, de acuerdaakpto de separami-d [Pearl, 1988]. El
aprendizaje de la estructura se realiza por identificade relaciones de independencia condicional
(CI) entre los nodos. Usando alguna prueba éstid (como Chi-cuadrada e informacimutua),
se pueden buscar las relaciones de independencia coradieittne los atributos y usar esa retaci
como restrican para construir una RB. Estos algoritmos son referidos cdguoitmos basados en
restriccione® algoritmos en base a ClI [Spirtes et al., 1993], [Cheng anch&r,el999].

Otras dos consideraciones que se deben hacer para aplicétenio de aprendizaje son:
= Tipo de estructura de que se trate: clasificador bayes&boles, poliarboles o redes multi-
conectadas.

= Tipo de redes bayesiana: &stas o di@micas.

4.2. Redes bayesianas damicas

Las estructuras anteriores representan un doneisiidico, describiendo una distribuam de
probabilidad sobre un conjunto fijo de variables. Sin emiaegisten febmenos que no se pueden
describir con estas estructuras, puesto que cambian ce@ngld. Las redes bayesianasatimcas
(RBD) vienen a resolver este problema, puesto que modelamlaci#n estoastica de un conjunto
de variableX = X1, ..., X a traves del tiempo. Al igual que las RB ésitas, la RBD son definidas por
una estructura @fica y un conjunto de pametros, en el cual taném se especifica una distribani
conjunta sobre las variables aleatorias.

En general, en RBD, se considera lo siguiente:

= Suposicdbn 1. Los procesos son markovianos: es decir, las variableggdodo de tiempo actual
son condicionalmente independientes de las variablesrdmlps de tiempo pasados, dadas las
variables del tiempo inmediatamente anterior.

= Suposicdn 2. Los procesos son estacionarios: es decir, que lastplidades de transion
(entre un periodo de tiempo y otro) son independientes e®@ido.

Las RBD se constituyen de dos partes [Friedman et al., 1997]:

= i) Una estructura iniciaBo que especifica la distribuim sobre el estado inicix[0] y

= ii) Una red de transiéin B— sobre las variableX[0]UX[1] que es tomada para especificar la
probabilidad de transién P(X[t + 1]|[t]) para todd.

La probabilidad esta dada por:

PoX LX) = [ Po- (X1 PR 1) (@.1)
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4.2. Redes bayesianas dimicas Capulo 4. Redes bayesianas é@imicas

Figura 4.2:Red bayesiana damica (a) Estructura inicial. (b) Red de trangiti

Lafigura 4.2 muestra un ejemplo de una RBD [Stephenson, 20004.figura 4.2a se muestra
una posible estructura iniciBlo con tres variables esticas A,B,O. Esta representa las probabilida-
des a priori para todas las variables de la red en un periotierdpot=0. En la figura 4.2b se muestra
la posible red de red de trangici B—, es estructura representa para todos los periodos de tiempo
t=1,t=2,..., t=nlas probabilidades condicionales de cada variable dadaxdrkas variables.

En una red bayesiana @dmica el conjunto de probabilidades y variables definidasla®
mismas para cada periodo de tiempo, con exéepde la red priori en el tiempo iniciat=0, la cual
tiene sus propias distribuciones de probabilidad. EstosresRBD se puede construir a partir de la
red inicial (la estructura es repetida en cada periodo depti¢ y la red de transion (tambén para
cada periodo de tiempo). En la figura 4.3, se muestra una naghiia para 5 periodos de tiempo
t=0,...,t=4 construida a partir de la red inicial en un periodo de tiensby la red de transicin.

B4
e
© @& @

Figura 4.3:Red bayesiana damica que evoluciona a tras de cinco péodos de tiempo.

4.2.1. Aprendizaje de redes bayesianas damicas

El aprendizaje de redes bayesianasadiitas es @s complejo. Se debe construir tanto la
red inicial Bo (que especifica una distribémisobre el estado inicial del proceso) como el modelo
de transiabn B— definido sobreB(t,t+1), que especifica las probabilidades de tradsi@ntre los
estados del proceso temporal.
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4.2. Redes bayesianas dimicas Capulo 4. Redes bayesianas é@imicas

Al igual que en RB estticas o tradicionales, el aprendizaje de RBD, se divide empddss:
estructural, aprendizaje de la estructura inicial y la redrdnsicdn; y parangtrico, aprendizaje de
las probabilidades asociadas con las estructura. Se ppeelssntar dos casos: cuando los datos son
completos o todas las variables presentes en la estrucnrabservadas y cuando existen algunas
variables ocultas, o son variables no observadas. Cuandtatos son completos, la meta princi-
pal del aprendizaje pardatrico, es encontrar la MLE (Estimaci de Maxima Verosimilitud) de los
pa@ametros de cada CPD (tabla de Distriliucde Probabilidad Condicional). Cuando algunos de los
nodos son ocultos, se puede usar el algoritmo EM para eacdlitcalmente) udptimo MLE de los
paametros de cada CPD [Murphy and Aha., 1994].

A continuacdn se presentan dosatodos de aprendizaje, uno perteneciente al tipo&tedos
basado en ajustes y otrcg@odo basado en alisis de dependencias.

4.2.2. Metodos de aprendizaje basados en ajustes

[Friedman et al., 1997] realiza un trabajo sobre redegrdioas con datos faltantes utilizando
el algoritmo EM estructural (SEM) [Friedman et al., 1997|ntetodo cuenta adeis con una forma
de evalua@n para las estructuras candidatas. Este algoritmo comimaiicaciones estructurales y
pa@metricas con EM. El algoritmo SEM tiene el mismo paso-E dageritmo EM y realiza unas
modificaciones al paso M.

Friedman en el algoritmo SEM, considera el mismo paso-E péetando los datos faltantes
por medio de los valores esperados basados en la estrudtgrpgaimetros actuales. Pero adicional-
mente, en el paso-M, calcula, de acuerdo a la estructuralgetinedida de una estructura candidata.
Es decir el algoritmo SEM completa los datos faltantes us#anded actual y funciona como una es-
tructura con datos completos en laslqueda de la mejor estructura. Despde un imero de pasos,
el algoritmo detiene ladsqueda de estructura, usando la red actual para compuistdatos; y el
proceso se repite.

El algoritmo propuesto por Friedman presenta la ventajaidecgbre diversos aspectos como
son €cnicas de fisqueda para aprendizaje en presencia de variables oculiagjo de informa-
cion incompleta e inferencia para redes complejas. El atgoriés capaz de detectar correlaciones
gue involucran interacciones temporales; sin embarge, restes capaz de realizar correctamente
el descubrimiento cuando involucra un graimrero de péodos de tiempo. No soporta variables
gue involucren diferentes velocidades (escalas de tiemspppne que todas las variablesaiimcas
evolucionan en un periodo de tiempo similar. El algoritmmpaco consideran cuestiones sobre el
nimero de iteraciones y acceso a la BD (no consideran la dibredsiésta), tampoco definen con
gué porcentaje de valores faltantes eétodo obtiene resultados aceptables n@ismo no se define
un criterio de paro para el algoritmo.

4.2.3. Meétodos basados en alisis de dependencias

[Campos and Puerta., 2000], propone utilizar cualquierrdtgo de aprendizaje de RB para
crear la estructur®o, y posteriormente si el proceso es estacionario y markosanpuede repetir
la misma estructura para cada periodo de tietnp@prender el modelo de trangiai utilizando el
algoritmo ART.
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Algoritmo 4.1 Algoritmo de aprendizaje de relaciones temporales (ART).
Entrada:

Bo y B(t+1) ordenados topotjicamente empezando por los noddses.
Salida:

B— (t+1)

1. B—(t+1)=0
2. Parg=1 hasten hacer:
3. Seleccionar el node(t+1) de B(t+1)

a) Parai=1 hasta n hacer

b) Seleccionar el nodg (t) de B(t)

©) Si—l(xi(t), xj(t+1)] MM}) entonces
d) B—(t+1)= B—(t+1) U(xi(t), Xj(t + 1))

e) Fin para

4. Fin parai=n

Este algoritmo realiza pruebas de independencia condilbgmtre el conjunto de variables del
periodo de tiempo actu&l(t) y el conjunto de variables del periodo de tiempo siguidfftel), entre
cada par de variables, una por cada periodo de tiempo. Labgsise realizan en orden topgico
ancestral determinado por sus estructiBapy B(t+1), dado un subconjunto de variabM§, t+1),
de tal manera que dependiendo del resultado de las pruel@snpruebe si existe 0 no una retaci
temporal. El conjunto V(t, t+1) se denominzanto de Markowel nodo iésimox;(t) € V(t), sedin
un orden ancestral pao, asociado al gsimox; (t+1), sedin el orden ancestral paB(t+1), de
la RBD. A ese conjunto se le denomiaV'!. En en algoritmo 4.1, se describe los pasos de este
proceso.

En general, el algoritmo funciona de la siguiente manereofjlunto de relaciones temporales
estaé inicialmente vaio. Se comenzan a realizar pruebas de independencia condicional dado el
subconjuntoMM'! por los nodos res de las estructurd(t) y B(t+1). Una vez aprendidos los
arcos temporales que le llegan al nodz deB(t+1) desde cualquier nodo @ entonces se pasa a
comprobar el siguiente nodo &t+1) en el orden topdigico.

En este rdtodo el mimero de pruebas de independencia condicional para caeia parvari-
ables, siendo una por cada periodo de tiempo, e€ ddonde n es elimero de variables paio).
Por lo cual, si se tienen estructuras muy complejas con nsugdn@ables, el amero de pruebas se
incrementa. Por otro lado se tiene el problema de que la aat®Narkov incluya muchas variables
por lo que el ’mero de pruebas a realizar se increméatar
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4.3. Modelos Ocultos de Markov (HMMS)

Las RBD resultan ser una generaliZacide los modelos ocultos de Markov (HMM) y de sis-
temas didmicos lineales como los filtros Kalman [Kalman, 1960jepresentaciones menos estruc-
turadas que una red bayesianaagitica [Murphy 01]. Los modelos ocultos de Markov son w@tat-
ca estatbtica de amplio uso en el reconocimiento de patrones sei@es de datos. Estos modelos
pueden ser aplicados a una gran variedad de problemasodedite existen diversas modificaciones
a la estructura dsica de los mismos. Actualmenete gozan de gran populaeda@ otras razones,
por que pueden caracterizar de manera precisa datos engeege ruido y ligeras variaciones.

Un HMM es una naquina de estados finitos caracterizada por dos procesma®&tos, uno
de estos determina la trangini entre los estados y es no observable, el otro procesaagebser-
vaciones de salida para cada estado. Los estados no somidetdss de manera directa a partir de
las observaciones, por lo que son considerados como odudtasractdstica principal de un HMM,
consiste en su habilidad para encontrar la secuergsgomobable de estados que pudo haber generado
una secuencia dada de observaciones.

4.4. Resumen

Las redes bayesianas (RB) son un modekfigo que representa relaciones causales entre
variables y puede representar dominiosasbs o dominios diamicos. Existen diferentes tipos de
redes bayesianasrboles, poliarbole y redes multiconectadas. Los clasificadores bayesson otro
tipo de red bayesiana. Las RB émicas al igual que las RB @sicas, son definidas por una estructura
grafica y un conjunto de pametros. La diferencia consiste en que para modelar una RB&cssita
adenas de la estructura inicial (una estructura que se repita@a periodo de tiempo, equivalente a
una red esitica) una red de trans@i entre cada pardo de tiempo.

El aprendizaje de redes bayesianas se divide en dos pgtesdiaje para@trico (@lculo
de las probabilidades asociadas a cada variable) y apegadigtructural (crea@n de la estructura
o modelo). En el aprendizaje estructural logtatos pueden dividirseabicamente en dos tipos:
métodos basados en ajustes (que involuci@yghbeda y evaluawmn de la mejor estructura) y &to-
dos basados en alisis de dependencias (identificacide relaciones de independencia condicional
—Cl—). Se presentaron en esta séccdlos nétodos (uno de cada tipo) aplicados a procesdsnaiin
cos. Tamk@n se presebtuna descripéin de los HMM ya queestos son una forma particular de
RBD.

El aprender RBD en general, sobre todo considerando nodo®scak un proceso muy
complejo. En esta tesis nos enfocamos a un tipo particulRBdX el clasificador bayesiano @mico
que se describe as adelante.

2El filtro de Kalman es unéétnica recursiva para determinar losgaetros correctos de un sistema que evoluciona
con el tiempo. Dados unos estimadores iniciales y loamatros propios del sistema éimico, el filtro va prediciendo y
auto ajushndose con cada nueva medida
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Capitulo 5

Aprendizaje de clasificadores bayesianos
estticos

En el cajitulo 2 se trab el aprendizaje de clasificadores bayesianos simples guauvi-
mos que existen diferentesetodos de aprendizaje, no se considera a uno como el megmaad
de que existen diversas consideraciones que afectan asorale aprendizaje. En el é¢apo 3 vi-
mos, particularmente, como afecta la discretiza@n dicho proceso. El @odo de aprendizaje de
clasificadores bayesianos simples que proponemos induyestjueda de una estructura que mejore
la exactitud del clasificador conservando la simplicidadademisma haciendo uso deétodos de
discretizaddn y mejora estructural. En este dago se describe el proceso de aprendizaje de nuestro
modelo esitico.

5.1. Introduccion

El clasificador bayesiano simple es un modelo de clasificaeficiente, &cil de aprender y
con gran exactitud en muchos dominios. Sin embargo, tieea@udocipales desventajas:

= (i) La exactitud de la clasificagn disminuye cuando los atributos no son independientes, y

= (ii) No puede ocuparse de atributos continuos no pararaeii

En este trabajo proponemos ugtodo que aprende un clasificador bayesiano simple quederasa
discretizaddbn de atributos continuos y lailbqueda de atributos que no son independienteséttido
incluye dos fases, el de discretizawiy el de la mejora estructural, que se repiten alternatveien
hasta que la exactitud de la clasifidatino puede ser mejorada. La discretibacse basa en el
principio descripdn de longitud rmima (MDL), donde el Gdmero de intervalos que minimiza el
MDL se obtiene por cada atributo. Para tratar con atribuggseddientes y atributos irrelevantes,
aplicamos un ratodo de mejora estructural, que eliminéoyune atributos, basado en medidas de
informacibn mutua y condicional. En el@wodo de aprendizaje propuesto, los principales puntos que
se consideran son los siguientes:
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= Permite considerar, mediante modelos sencillos (cladiichayesiano simple), las principales
relaciones entre los datos.

= Cuando se trata de variables continuas, con base a la disci@ti deéstas, permite determi-
nar cual es la mejor forma de dividir en intervalos esta variabletioma, de tal manera que
maximiza el rendimiento del clasificador bayesiano simple.

= Permite mejorar la estructura conservando la simplicigald thisma mediante las operaciones
de eliminacdbn y unbn de variables, considerando eliminar variables que noedewante y la
union de variables que son condicionalmente dependientes.

» Realiza el aprendizaje gamnetrico de la estructura completa, considerando el nad® clas
variables discretas y continuas incluidas originalmentelenodelo y las variables derivadas
por unbn.

5.2. Metodologa

El método de aprendizaje considd(ia la discretizadn de variables continuasij) la se-
leccion de atributos relevantes(jii ) la eliminacbn o combina@n de atributos dependientes para
construir un clasificador bayesiano simple.

El método obtiene:

» La estructura del clasificador.
= El mejornimero de intervalos para los atributos continuos.

= Los paametros asociados (tablas de probabilidad condicional gedla atributo y probabili-
dades a priori para el nodo clase).

En el método propuesto se utiliza unétodo de discretizagn con base al mejoramiento de
la clasificacbn. La idea es aplicarlo y evaluar el efecto que tiene la éiigacdn en la lisqueda de
la mejor estructura. Para la cre@eidel clasificador bayesiano simple se usa el algoritmaiiithal
en [Lacave and 2z, 2005] y para obtenmn de la mejor estructura se incluyen algunas variaciones al
método de [Pazzani, 1996]. Esteetndo ha obtenido buenos resultados en la clasiboaai aplicar
las operaciones de eliminaci y unbn de variables. El algoritmaasico (algoritmo 5.1) del &todo
de aprendizaje de clasificadores bayesian@diess consta de 4 etapas que podemos observar en la
figura 5.1. Los detalles de cada etapa del algortimo se thescai continuaéin.

5.2.1. Etapa I: Inicializacion

Esta etapa consistéabicamente de tres pasos (figura 5.2), requeridos paradei@reale la
estructura edética completa del clasificador bayesiano simple qua kebase para el @odo de
aprendizaje. Este paso se realiza solamente una vezés tiav algoritmo 5.2, que considera una
particion inicial (dos intervalos de igual taifi@) para todos los atributos continuos, para la céeaci
del clasificador inicial y sus pametros, los cuales se aprenden de los datos de entrenamient
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Creacion de la estructura inicial
{ Clasificador Bavesiano Simple )

Discretizacion

Mejora Estructural

Operaciones:
Eliminacién, Unién

Evaluacion del Clasificador

-

Clasificador

Figura 5.1Modelo de aprendizaje de clasificadores bayesianati@ss. Los recuadros marcan las principales
etapas del modelo.

Algoritmo 5.1 Algoritmo ACBE (Aprendizaje de Clasificadores Bayesiafstticos.)
1. Etapa I: Inicializaci 6n
a. Define la estructura y la discretizawiinicial.
b. Estimacbn de paametros para la estructura inicial.

2. Etapa IlI: Discretizacion
a. Mejora de la discretiza@mn con base al MDL.
b. Evaluaddn de la estructura con base al MDL.

3. Etapa lll: Mejora Estructural
a. Mejora de la estructura basada en la elimimagi combinadn de variables
b. Evaluadbn de la estructura con base a la clasifioaci

4. Etapa IV: Evaluacion
a. Evaluar el clasificador con datos de prueba.

Los pasos 2 y 3 se repiten mientras la estructura-discrdiizaci pueda ser mejorada.
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Estructura inicial (clasificador simple)| G Particion Inicial

v

Estimacion de Parametros

v

Estructura inicial completa

Figura 5.2:Etapa 1: Inicializadin del clasificador bayesiano simpleaito.

Algoritmo 5.2 Algoritmo Inicializacibn ACBE.

1. Para las variables continuas incluidas en el modelo se realiza undidiszde inicial (dos intervalos
de igual tam&o).

2. Creaobn de la estructura inicial que consiste en un clasificador bayesiano simple.

3. Estimaacbn de paametros: una vez calculados losaetros asociados a cada nodo se considera que la
estructura inicial egtcompleta.

5.2.2. Etapa Il: Discretizacibn

Partiendo de la estructura actual, en esta etapa la diswbti de cada atributo continuo es
evaluada en funéin del mejoramiento de la estructura a &ade una medidad de calidad. A partir de
una discretizad@n inicial uniforme generamos particiones adicionalegtias en el principio MDL.
Cada atributo es procesado independientemente, en caafditese toma un atributo dividiendo el
intervalo, se calcula el MDL considerando la nueva pantiale la rama y se compara con el MDL
obtenido considerando la parfici anterior, el proceso se repite en forma iterativa hasta@sie no
puede ser mejorado 0 no mejora en un porcentaje determiRadm.entender el @odo veremos a
continuacbn como funciona el principio MDL. La figura 5.3 muestra esépa.

>

R

DISCRETIZACION

Cambiar Di;

I Re - estimar Parametros |

A Calculo de fa calidad

I Evaluar Discretizacion | A— de la estructura con
base al MDL

A

| Mejor Estructura I

Figura 5.3:Etapa 2: Discretizadn del clasificador bayesiano simple&ito.
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Principio MDL

El principio MDL (por sus siglas en ings:Minimum Description Leng)iLam and Bacchus, 1994]
es un nétodo que usa el principio de descriptide longitud rmima de Rissanen [Rissanen, 1978].

El principio MDL esf basado en la idea de que el mejor modelo de una cotedd ele-
mentos de datos es el modelo que minimiza la suma de la lehdéua codificadn del modelo y
la longitud de la codificaéin de los datos dado el modelo. Es decir que e&t®do tiende a preferir
estructuras menos complejas en lugar de estructuras dentaoonectadas, estableciendo un com-
promiso entre exactitud y complejidad. Para aplicar elgyio MDL a las redes bayesianas, [Lam
and Bacchus, 1994] especifican como evaluar las dos repaesargs, la de red misma y la de los
datos. Considerando que para representar una red bayesipadieular se necesita:

= Una lista de los padres de cada nodo.

= Un conjunto de probabilidades condicionales para cada dados sus padres, requeridas para
parangtrizar la red.

Suponiendo que se tienemodosen el dominio de un problema, para un nodo Bepadres
se requerian K-logy(n) bits para listar a sus padres y para representar las printzatds condi-
cionales, asociadas con la estructura, la longitud de leseptad@n sea el producto del iimero
de bits requerido para almacenar el valor guico de cada probabilidad condicional por @hrero
total de probabilidades condicionales que son requerk&asina red bayesiana, una probabilidad
condcional es requerida para cada diferente instaidciat® los nodos padres y del mismo nodo. Por
ejemplo, si un nodo que puede tomar 5 valores distintos dgreedres donde cada uno de los cuales
puede tomar 3 distintos valores, se necesitag*(5-1) probabilidades condicionales.

Por lo que, bajo las consideraciones anteriores, la lothgitudescripdn total para una red

esh dada por:
n

Z [KHOQZ(”) +d(§-1)

J

S] (5.1)
Sl
Donde:

n= nimero de nodos.

Ki= nimero de nodos padres para cada nodo i.

S= numero de valores que puede tomar cada variable.

F= el conjunto de padres de la variable i.

d = nlmero de bits requeridos para almacenar un valoranio.

Donde para un dominio de un problema en particalad son constantes.

La longitud de la represent@ci del modelo se considera un factor para determinar que tan
conveniente resulta una estructura de RB, pero no@si&b factor determinante en la especificaci
de la red, tami@n se debe considerar la longitud de la represémaiz los datos a partir del modelo.
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Al considerar la longitud de la representatde los datos, en una estructura de red bayesiana,
se involucra el concepto de distribGnoiconjunta ya que la especificacide la estructura de datos es
una tarea de aprender la distributiconjunta de una coledri de variables aleatoria&=Xy,..., %,.
Donde cada variabl¥; tiene asociada una colebai de valores<=xis,...,% que pueden tomar, el
nimero de valores dependezn general de Cada opdn distinta de valores para todas las variables
en X define un evento amico en la distribuén conjunta Bsica y es asignada a una probabilidad
particular en esta distribuim.

Para una colecon deN puntos de datos donde se requiere representarlos como deaca
binaria, existen varias maneras en las cuales se puede haeeopodn es usar el MDL, donde
Unicamente se busca la represeritacie ©dicos de caracteres. Cobxdigos de caracteres cada evento
es asignado a una cadena binanéca. Cada punto es convertido a €uigo de caracteres y los
puntosson representados por cadenas for,adas por la concé@terteiesos @digos de caracteres
unidos.

El problema que se presenta ahora ésrgrhacer la compardm de esta longitud codificada
con la longitud original, si no tenemos acceso a las proioaliés reales?. Lam y Bacchus utilizan el
concepto de entréa cruzada, que se define como:

Entropia cruzada Dado dos distrubucioneB,y Q, definidas sobre un mismo espacio de un
evento,e,...,q. Se tienen dos probabilidades asignapgagor P y g por Q. La medida deentroda
cruzadade [Kullback and Leiber, 1951] es una propuesta de la i@eentre dos diferentes distribu-
ciones definidas sobre el mismo espacio del evento. En plarti¢éa entroda cruzadaentrePy Q,
C(P,Q) esta dada por la ecuéci 5.2.

t
C(RQ) :_Zpi(|092(pi)—|092(Qi)) (5.2)
1=
La cual es utilizada para evaluar los posibles modelos delesdcuerdo al teorema 5.1.

Teorema 5.1.La longitud codificada de los datos se incrementa momocamente en fun-
cion de la entrofa cruzada entre la distribudn definida por el modelo y la distribuan real (de-
mostracon en [Lam and Bacchus, 1994]).

Este teorema muestra que en lugar de usar la longitud detlms dzdificados para evaluar los
posibles modelos, se pddrusar la evaluagn de entrofa cruzada, realemdose de una manera com-
putacionalmente factible. El Teorema 5.1. tagnmbimuestra que en cierto sentido el principio MDL
puede ser visto como una generalizacte trabajos previos de [Chow and Liu, 1968]. Por lo que
Lam y Bacchus proponen una exténside este @todo, para casos generales definiendo un nuevo
peso para cada nod®, con respecto a un conjunto arbitrario de padres que estepiad

(X)PEX) (5:3)

.’ F A
WOGEX) = 3 POX.FX)log; %P X)
Xiy f
donde se asumen todos los posibles valoresgyesus padre&y pueden tomar.

Lam y Bacchus relacionan la medida de eniaogruzada con el teorema de Chow y Liu por medio
del siguiente teorema:
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Teorema 5.2.C(P,Q) decrementa morticamente en fungn de:
n
W (X, FX;) (5.4)
i=1,Fx#£0

De aqu que esto sé&rminimizado sy solo si la suma es maximizada.

Lam y Bacchus realizan entonces alaulo de informad@n mutua para hacer factible la medi-
cion MDL en forma local de la RB. Es decir, lasqueda es guiada por el decremento de MDL local
calculado al modificar localmente la estructura (agredianjar o invertir un arco) y no es necesario
calcular el MDL total de la estructura. El algoritmo tagbicuenta con un procedimiento de orien-
tacion autonatica de enlaces, cuando no se conoce el ordenamiento darisles. El algoritmo de
orientacon de enlaces estbasado en la idea de seleccionar la oriebtague nas decremente el
MDL local de los nodos afectados por el enlace a agregatr.

En este trabajo aplicamos el principio MDL a una estructunaocida: a un clasificador
bayesiano simple, por lo que laiggueda de la mejor estructura se reduce. Entonces, elpwinc
MDL lo aplicamos a esta estructura fija y nos enfocamos a avalada nodo continuo del clasifi-
cador con base alimero de intervalos; es decir, lo aplicamos al problema sieretizacbn.

M étodo Propuesto

Como vimos, la medida MDL hace un compromiso entre la exakttitla complejidad de la
estructura. Nosostros usamos ese mismo criterio paraetig, es decir, evaluamos la estructura
cada vez que realizamos una paditien cada atributo continuo. La medida que utilizamos para
evaluar este equilibrio entre exactitud y complejidad, igslar a la que esta propuesta dentro de
[Martinez and Sucar, 1998], la cual estima la exactitud emdo la informad@n mutua entre los
atributos y la clase; y la complejidad contando@nero de paéametros. Una constante en|0, 1], se
utiliza para balancear el peso de cada aspecto, exactitichammplejidad. Alsla medida de calidad
esh dada por:

Calidackeg= (1—a)+ (1 Longit“%da‘) + () + (M) (5.5)

~ Longitutkedm Pes®edMa

donde;:

» Calidadkeg Medida de equilibrio entre la complejidad y la exactitudalestructura (ec. 5.5)

= Longituckeg Mide el tamdio de la estructura actual con base a la (ec. 5.1), donde si&letm
el nimero de variables en la estructura y eimero de pa&ametros por cada variable.

» LongitudMaxeqd Define un tamo maximo que puede tomar la estructura inicial con base a
la (ec. 5.1), donde se considera umrero naximo de variables en la estructura y uimrero
maximo de paametros por cada nodo.

= Pes@eq Mide el peso de la estructura actual con base a la (ec. mAj)ledse considera la IM
entre las variables y el nodo clase.

» PesoMayeq Define un peso @ximo que puede tener la estructura inicial con base a la (ec.
5.3), donde se considera uamero néximo de variables en la estructura y umrero naximo
de paametros por cada nodo, siendo el misnionero considerado para calcular la longitud
maxima.
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Algoritmo 5.3 Discretiza ACBE

Entrada: NB
Salida: NB mejor discretizadn

1. Calcula [aCalidad de la estructura.

2. Considerar todas las variables continuas.

3. Considerar discretizam inicial con 2 intervalos.
4

. Inicia Ciclo
a. Tomar la primer variable continua.
b. Evaluar la calidad de la ram@alidadactual.
c. Inicia Ciclo
= Particionar en forma temporal cada intervalo.
= Calcular la calidad considerando cada paitici
= Sies mejor calidad
e a) Agregar partién en forma definitiva
e b)Calidadsctual=Me jorcalidad.
= Sino es mejor calidad
e No se considera la partimn

d. Finaliza Ciclo (hasta que no mejore la calidad).

5. Finaliza Ciclo (hasta que no haya variables).

Un valora=0.5 da la misma importancia a complejidad y exactitud, m@ésnquea cercano
a 0 considera darle mayor importancia a la complejidad gercano a uno mayor importancia a
la exactitud. Lalongitud néximaes estimada considerando dlmmero néximo de intervalos por
atributo (dependiendo de la distrib@nide los datos). El pesoarimo, corresponde a la sumatoria
de informacbn mutua de la estructura completa, que se calcula a patérldegitud néxima Esto
es con base a urumero nmaximo de valored\vax, que es dado por el usario. Al final de esta etapa se
obtiene la mejor discretizamn para la estructura actual.

La ec. 5.6 se aplica a cada rama de la estructura que contasriiscretos y eatdada por:

Calidadkama= (1— a) * <1 Longitutkama ) + () # (M) (5.6)

Longitutkamama Pes®amama
El método tiene, entonces, 2 panetros seleccionados por el usuario:

= O cuyo valor significa el peso (importancia) que se le da a latéxd y a la complejidad.

= Nuax que es valor @aximo de posibles valores para una variable a discretiaasiderado para
determinar ld_ongitutkamamax

. Estos valores dependen de la aplidagparticular, y como veremos en la séctie resultados, no
son citicos para la operagh adecuada del @odo. El procedimiento de discretizagise detalla en
el algoritmo 5.3.
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5.2.3. Etapa lll: Mejora estructural

Dado la actual discretizam (estructura que obtiene el mejor MDL de la etapa anterior)
En esta fase la estructura es mejorada eliminando atrisutperfluos y eliminando o combinando
atributos dependientes. Esta fase considera el algoRoda(5.4), para realizar la mejora estructural.
La descripadn de la etapa la podemos observar en la figura 5.4.

El algoritmoPoda inicialmente considera todas las variables para caltald (informacion
mutua) entre cada variable y el nodo clase, eliminando kEguedriables que no son relevantes para
el clasificador. En seguida se realiza &lotlo de la IM entre pares de variables dado el nodo clase.
De acuerdo a ese valor los pares de variables son ordenaftmevadescendente. Orden considerado
para realizar el proceso @iiminacibny unionde variables. Para cada par de variables se prueban las
dos operaciones, y se realiza la opebaa@ue mejore en mayor porcentaje la exactitud del clasdicad
0 en el peor de los casos no lo afecte negativamente, si snehin porcentaje similar al probar
las dos operaciones, entonces se prefiere la operald eliminacibn, debido a que simplifica la
estructura. Para evaluar las operaciones se compara ehpajecde clasificadn del modelo obtenido
desp@és de cada operdxi y el modelo anterior (inicialmente se considera el ogljiposteriormente
se considera el resultante de la operacanterior). Este proceso se repite hasta que no haga m
atributos superfluos o dependientes, mientras se mejoesdtado de la exactitud del clasificador.
Cuando existen aplicaciones que involucran una gran cantidatributos, y eltimero de pares de
variables a considerar es muy grande, se considera utilizambral (definido por el usuario) para
evaluarinicamenteN relaciones.

v

Mejora Estructural

Operaciones: Eliminacion Y Union

v

Cilculo de Ia exactitud
Evaluar la Estructura Ae— del clasificador.

v

Mejorar Estructura

Figura 5.4:Fase 3: Mejora estructural del clasificador bayesiaratiest

5.2.4. Etapa IV: Evaluacibn

Esta etapa consiste en la evalascde la exactitud del clasificador bayesiano con los datos
de prueba (diferentes del que&sisado para el entrenamiento). Si el resultado no es stbiséase
repiten las etapas Il y IV.

En este trabajo se aplica la metoddbbgn dosareas: clasificadn de piel en iragenes, y
detecodbn de @ncer cervical. Para el primer caso, se @adh capacidad de reconocer pixeles de piel
y no piel en indgenes, usando 3 modelos de color. Para el segundo casidetans®s el diagbsti-
co de @ncer basado en alisis de indgenes de colposcopia, usando 3 modelos n&teos. Los
experimentos y resultados se presentan en éludapy.
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Algoritmo 5.4 Poda ACBE
Entrada: NB mejor discretizadn
Salida: NB mejor estructura
Inicio:

1. Considerar todas las variables
a. Calculo de la IM (informaéin mutua) entre la variable y el nodo clase
b. Ordenamiento de la IM (Descendente)
c. ConsiderarN” ramas abajo de un umbral (dado por el experto)
d. Eliminar atributos que no proporcionan inforréaci

2. Considerar atributos restantes
a. Calculo de la IM (informaéin mutua) entre pares de variables dado el nodo clase
b. Ordenamiento de la IM (Descendente)

3. Clasificacdn en el modelo original
a. Obtenddn del porcentaje de clasificaci

4. Inicia ciclo
a. Tomar la primer rama (IM mayor)
b. Realizar las operaciones en forma temporal sobre lactstaupermanente

= i) Operacon Elimina varl: Si existe la var 1 en el modelo entonces Eigmibn de la varl, De lo contrario
no se realiza nada

= ii) Operacbn Elimina var2: Si existe la var 2 en el modelo entonces Elimibn de la var2, De lo contrario
no se realiza nada

= iii) Operacbn une varl y var2: Si existen las 2 variables (varl y var Z)razdés Unbn de la varl y var2, De
lo contrario no se realiza nada

c. Se evdla la clasifica@n para cada estructura temporal resultante

= i. Si hay una mejor clasificah entonces: Se compara con la obtenida anteriormente dieloypermanente

= Sies mayor entonces

= Realiza la operabn permanentemente

= Sino mejora la clasificaén

= No se hace nada y se continua con el mismo modelo permanente

= ii. Si existe mas de una mejor clasificari(iguales) entonces: Se compara con la obtenida antexidem
del modelo permanente

= Si es mayor entonces

= Realiza la primera operduni permanentemente

= Sino mejora la clasificaén

= No se hace nada y se continua con el mismo modelo permanente
d. Se obtiene el nuevo modelo permanente

» Hasta que no haya ramas

El paso 4 se realiza hasta que no haya pares de atributosditaqtes dado el nodo clase (de acuerdo a un umbral
establecido).
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5.3. Resumen

Se ha presentado una nueva metodelqaara aprendizaje de clasificadores bayesianos sim-
ples. El metodo incluye dos fases, la discretiZatly la mejora estructural, que se repiten alternati-
vamente hasta que la exactitud del clasificador no puede ejerada. La fase de la discretizawi
se basa en el principio de descrimtide longitud rmima (MDL), donde el amero de intervalos
gue reduce al imimo el MDL se obtiene por medio de una medida de calidad @stiactura. La
fase de la mejora estructural elimina y/o une pares de &sbesta mejora se basa en la medida
de informaocdn mutua condicional. La etapa de la mejora estructuratatieglas de decigh sim-
ples, considerandd ciertos pares de atributos. Sin embargo, aunque el goate lisqueda esta
guiado considerando aquellas ramas que sas fuertes, el proceso de ejecutar las operaciones de-
pende en gran medida del orden en que se toman las variabkegpribcipales aportaciones dsta
metodoloda es la integradin de los procesos deejora estructurgy discretizacbn. Asi como la va-
riante del principio MDL para discretizam. En el siguiente cafulo esta écnica es ampliada para
aprender clasificadores bayesianosadiicos y considerar datos incompletos.
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Capitulo 6

Aprendizaje de clasificadores bayesianos
dinamicos

En el cajptulo 5 se trab el aprendizaje de clasificadoresaisios. En este céplo ampliamos
el método para aplicarse a dominios @micos y con informaéin incompleta (donde el nodo clase se
desconoce). Describimos el modelo completo, que invol@tanas de las etapas de discretizarci
y mejora estructural, las etapas para la determimade informadn incompleta y alculo del mejor
nimero de estados para el nodo clase oculto.

6.1. Introduccion

Un clasificador bayesianos éimico esh compuesto, al igual que los astos, de una estruc-
tura g@éfica y un conjunto de pametros(figura 6.1). En este clasificador tagnbse especifica una
distribucbn conjunta sobre las variables aleatorias. Se realizanikamas consideraciones que para
una RBD:

= Suposicdbn 1. Los procesos son markovianos: es decir, las variableggdodo de tiempo actual
son condicionalmente independientes de las variablesrd®lps de tiempo pasados, dadas las
variables del tiempo inmediatamente anterior.

= Suposiodn 2. Los procesos son estacionarios: es decir, que lashplidades de transion
(entre un periodo de tiempo y otro) son independientes e@ido.

Los clasificadores bayesianos @inicos, al igual que las RBD, se constituyen de dos partes:

= i) Un clasificador iniciaBo que especifica la distribuimi sobre el estado inicix[0] y

= ii) Una red de transiéin B— sobre las variableX[0]UX[1] que es tomada para especificar la
probabilidad de transion P(X[t+1] left|]t]) para todd.
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(a) Tiempe t {b) Tiempe t+1

Figura 6.1:Clasificador bayesiano chmico.

Cuando se trata de clasificadores bayesianos simplamdios, la red de trans@m esh compuesta
Unicamente por una trayectoria que liga la estructwen la estructuré+1, como se muestra en la
figura 6.1.

Los clasificadores bayesianos han sido aplicados a divedmso@ios que involucran tiem-
po, como en el reconocimiento de actividades humanas g@eprocesamiento de voz, didggtico
médico, bionfornatica y otras aplicaciones; donde es conveniente maneajaeseias de tiempo ya
gue involucran una actividad duradera donde se desconacfotenacbn que pueda tener a ties
del tiempo. El problema que se presenta es que al involutteenepo la complejidad del proce-
samiento crece, aunado a dominios que manejan gran cadedadiables y grandes bases de datos,
el aprendizaje se dificultala mas que en los clasificadores bayesianoatiests. Los clasificadores
bayesianos dizmmicos pueden llevar a cabo la clasifiéacpor medio de los algoritmos habituales de
inferencia que se aplican a clasificadores bayesianaias. Sin embargo, cuando se trata de ob-
servaciones parcialmente observadas, principalmentelouso se conoce el nodo a predecir (nodo
clase) nos encontramos con que en muchos casos la detagmidados mejores estados se encuen-
tran dados por el experto con base a su experiencia.

Los clasificadores bayesianos a@inicos son una generalizani de los modelos ocultos de
Markov (HMM), donde se desconoce el nodo de obseévadil nodo de estado representa la evolu-
cion temporal y es oculto debido a que se desconocen los posHitiedos para ese nodo. Los HMM
se componen de dos procesos egsticos, uno déstos determina la transici entre los estados y es
no observable, el otro proceso, genera observacionesida pata cada estado.

Al igual que cuando los datos son completos, cuando se tatidutos ocultos, los pame-
tros asociados al nodo deben ser estimados. éoado para esto es el algoritmo EM [Dempster et al.,
1997; Lauritzen, 1995] para datos faltantes. El algoritrivb (isto en el cajtulo 3) es un procedi-
miento iterativo que busca la fifesis de raxima verosimilitud. El procedimiento es repetidamente
ejecutado en dos fases: Paso E y paso M. Una vez calculadpaimsetros asociados a cada nodo
se considera que la estructuraéesbmpleta.

Este trabajo parte principalmente de estos problemas dadwnanteriormente (manejo de:
datos continuos, informamn incompleta, dependencia entre variables y procesé@siios), por lo
cual proponemos un @odo para obtener un clasificador bayesiano simplandico que, incluye
adends de las etapas del clasificadoragisb, el manejo y determindmi del nodo clase oculto me-
diante el Algoritmo EM.Este es un procesdatico que evala estructuras a trég de una medida
de calidad (con base al MDL) para diferentésneros de estados, obteniendorajor nUmero de
estados para el nodo clase. De esta forma se obtienejta estructura para realizar la clasificaei
dinamica. Esto permite:
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= Determinar el amero de estados convenientes para los nodos clases ocultos

= Que se realice el aprendizaje paretrico de la estructura completa, considerando el nade cl
oculto, las variables discretas y continuas incluidasimaighente en el modelo y las variables
derivadas por ulin.

En ambos casos se busca adsngonservar la estructur@adica que permite considerar mediante
modelos sencillos las principales relaciones entre lossdat

6.2. Metodologa

El método propuesto considera (i) la determibadailel nodo clase oculto, (ii) la discretizani
de variables continuas, (iii) la selebaide atributos relevantes, (iv) la elimin@io combinadn de
atributos dependientes y (v) la evaluatidinramica, para aprender un clasificador bayesiano simple
dinamico.

El método obtiene:

= La estructura del clasificador.
= Un nimero de intervalos, para los atributos continuos, queiboge a la mejora estructural.
= Un nimero de estados, para el nodo clase oculto, que contriblay@ejora estructural.

» La selecadbn de losmejoresatributos para el modelo: eliminando atributos irrelegant elimi-
nando/uniendo atributos dependientes.

= Los paametros asociados (tablas de probabilidad condicional gedla atributo y probabili-
dades a priori para el nodo clase).

El proceso de discretizam de variables continuas es el mismo proceso que en el prdeespren-
dizaje de NB estticosoptimos. Para la cream del clasificador bayesiano simple se usa el algoritmo
incluido en [Lacave and 12z, 2005] y para obtermn de la mejor estructura un algoritmo similar al
del clasificador bayesiano.

El algoritmo kasico muestra los pasos para el proceso de aprendizajesdieatiores bayesianos
dinamicos (ACBD), que consta de 5 etapas (algoritmo 6.1) cadaeall@sduales se describen a con-
tinuacion.

6.2.1. Etapa I: Inicializacion

Esta etapa consistédbicamente de cuatro pasos, requeridos para la éredeila estructura
esftica del clasificador bayesiano simple queadarbase para el @odo de aprendizaj&ste paso
se realiza solamente una vez y se consideran todos lostarif@structura completa) y una parbiai
inicial para las atributos continuos (dos intervalos dalgamdio) y dos estados para el nodo clase
(considerando que elumero m"nimo de posibles valores que pueden tener). Dedwen esta
estructura inicial, los pametros se aprenden de los datos de entrenamiento.
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Creacion de la estructura inicial
(Clasificador simple)

Discretizacion

Determinacion del Nodo Clase
Oculto

Mejora Estructural

Operaciones:
Eliminacion, Union

Evaluacion del Clasificador Dinamico

Figura 6.2:Modelo de aprendizaje de clasificadores bayesiané@oos.

56



6.2. Metodologa Captulo 6. Aprendizaje de clasificadores bayesiano&miicos

Algoritmo 6.1 ACBD (Aprendizaje de Clasificadores BayesianosdDimicos)
1. Etapa I: Inicializaci 6n
a. Define la estructura y la discretizaeiinicial.
b. Estimacbn de paametros para la estructura inicial

2. Etapa IlI: Discretizacion
a. Mejora de la discretizamn con base al MDL
b. Evaluadbn de la estructura

3. Etapa lll: Determinaci 6n del nodo clase oculto
a. Variacon del imero de estados (2...N)
b. Evaluadbn de la estructura con base al MDL

4. Etapa IV: Mejora Estructural
a. Mejora de la estructura basada en la elimiiagi combinadn de variables
b. Evaluaddn de la estructura con base al MDL

5. Etapa V: Evaluacion Dinamica
a. Clasificaddn con datos de prueba.

Los pasos 2, 3y 4 son repetidos iterativamente hasta que la estructuceetizasdn no pueda ser mejorada.

Determiacion inicial
(aleatoria) de los datos
incompletos (primer paso
del algoritmo EM).

Estructura inicial (clasificador simple)| S

Discretizacion inicial

Yy para los nodos continuos.

EM Estimacion de Parametros

v

Estructura inicial completa

Figura 6.3:Etapa I: inicializacdn del clasificador bayesiano dimico.

Algoritmo 6.2 Etapa I: Inicializacdn del nétodo ACBD.
1. Discretizaddn inicial: semilla inicial (dos intervalos de igual taig.

2. Determinadn de datos faltantes (nodo clase oculto):
a) Nimero inicial de estados (2 estados).
b) Determinadin de datos faltantes: Algoritmo EM.

3. Creaobn de la estructura inicial

4. Estimaobn de paametros. Una vez calculados los aetros asociados a cada nodo se considera que la
estructura inicial eétcompleta.
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Algoritmo 6.3 Etapa Ill Determinacin del nodo clase oculto),&odo ACBD.
1. Para un valor da
Repite con N:2 hasta N
Se considera que el nodo clase puede tener de 2 hasta N estados

= Se reestiman pametros en cada ajuste déimero de estados, aplicando el algoritmo EM.

= Se evalua la estructura con base al MDL

2. Seleccionar eltmero de estados con mejor MDL.

6.2.2. Etapa Il Discretizacibn

>

v

DISCRETIZACION

Cambiar Discretizacion

L 4

Re - estimar Parametros

L 4

Calculo de Ia calidad

Evaluar Discretizacion A— de la estructura con
base al MDL

v

Mejor Estructura

Figura 6.4:Etapa II: Discretizadin del clasificador bayesiano dimico.

Esta etapa es similar a la etapa Ill, del algoritmo 5.3 (@isza ACBE).

6.2.3. Etapa lll: Determinacion del nodo clase oculto

Esta etapa consta de los pasos descritos en el algoritmB€ie8es un proceso iterativo que
busca el mejor imero de estados para el nodo clase con base a una medidaldd.daicia con un
numero inicial de estados: de 2 hasta N posibles estados yesa@tura generada es evaluada con
base al MDL.

6.2.4. Etapa IV: Mejora estructural

Dado la actual discretizam (la que obtiene el mejor MDL de la etapa anterior), en este f
la estructura es mejorada para eliminar atributos supserflugiminar o combinar atributos depen-
dientes. Esta fase considera el algoritmo 6.4. El paso 3afigadiasta que no haya pares de atributos
dependientes dado el nodo clase arriba del umbral estdbldeste proceso se repite hasta que no
hay nmas atributos superfluos o dependientes.
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b

DET. DEL NODO CLASE OCULTO

Cambio del nimero de estados (2 ... n)

b Cilculo de datos faltantes

Re - estimar Parametros A— Algoritmo EM, pasos:
EyM

X

Evaluar Estructura

|
¥

Mejor Estructura

Figura 6.5:Etapa Ill: Determinadin del nodo clase oculto del clasificador bayesianamico.

|

Mejora Estructural

Operaciones: Eliminacién y Unién

Calculo de la calidad

Evaluar la Estructura — de la estructura con
base al MDL.

Mejorar Estructura

Figura 6.6:Etapa IV: Mejora estructural, clasificador bayesianadiico.
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6.2.5. Etapa V: Evaluacdon Dinamica

Esta etapa consiste en la evalaacde la exactitud del clasificador bayesiancadiico, con
datos de prueba (diferente del queaassado para el entrenamiento).

Los clasificadores bayesianos @inicos, se constituyen de dos partes, el clasificador inicia
Bo (que se ha optenido a partir de las etapas anteriores) gaeifespla distribudn sobre el estado
inicial y la red de transiéin B— sobre las variables que es tomada para especificar la plidadhie
transicbn entre los periodos de tiempo. Esta red de tramsipuede ser construida a partir de(adg
método en general de aprendizaje de RBD.

6.3. Resumen

Este trabajo parte principalmente de los problemas delestan el aprendizaje de clasifi-
cadores bayesianos, por lo cual proponemos una nuéegonplofa para obtener un clasificador
bayesiano simple damico que, incluye adeas de las etapas del clasificadoraéisb, el manejo y
determinadn del nodo clase oculto mediante el Algoritmo EM. Este esrangso clico que evala
estructuras a tré@s de una medida de calidad (con base al MDL) para difereatasnos de estados,
obteniendo el mejorimero de estados para el nodo clase. De esta forma se olatievegdr estruc-
tura para realizar la clasificari dinamica. En este cépilo presentamos un &odo de aprendizaje
de clasificadores bayesianos simplesadiicos, que responde a las necesidades de aprendizaje de es-
tructuras di@micas que involucran nodos clase ocultos, étede cubrir las necesidades de manejo
de datos continuos y de mejora estructural.

El método es un proceso iterativo que busca la mejor estuctarbase a una medida de cali-
dad (MDL) y consta de 5 etapdsicializacion, Determinadn del nodo clase oculto, Discretizéaqi,
Mejora estructural y Evaluadin dinamicg las etapas eah dadas sém el orden de ejecun. Se
parte de una estructura inicial (con uimmero inicial de inervalos y estados para el nodo claseacult
y se le aplica el proceso de discretizac{iterativamente hasta encontrar la mejor discretimgcuna
vez que se tiene la estructura con mejor discretirg@sta sirve de entrada al proceso de determi-
nacbn del mejor imero de estados para el nodo clase oculto (proceso iEgiivsteriormente se
realiza la mejora estructural (proceso iterativo que aghs operaciones de @m y eliminacon de
atributos) y finalmente se evalua la clasifiéacdiramica.

Este nétodo denominado ACBD (Aprendizaje de clasificadores Bayesi&iramicos) in-
cluye 2 fases del Btodo ACBE, las cuales son: la etapadigcretizacdn y la etapa denejora es-
tructural. Siendo la primera igual en ambo£tados, y la segunda se diferencia en que las estructuras
se evaluan no a trég de la exactitud de la clasificanisino atraves de la medida dalidad basa-
da en el principio MDL. Esta medida es aplicada tanlgpara encontrar la mejor estructura en la
determinaddn del mejor imero de estados para el nodo clase oculto.

Una vez que se han realizado las primeras 4 etapas se cangisketenemos la estructura del
clasificador iniciaBoy la red de transiéin B— es construida usando alg método general de RBD.
Finalmente se evah el clasificador bayesiano @imico en el dominio de intés.

Las principales aportaciones de este trabajo son: @toco integral para aprender clasifi-
cadores bayesianos dimicos y la metodoldg para determinar elumero de estados para el nodo
clase oculto.
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Algoritmo 6.4 Etapa IV:Mejora estructural del@odo ACBD.
Entrada: NB mejor discretizadi

Salida: NB mejor estructura

Inicio:

1. Considerar todas las variables
a. Calculo de la IM (informaéin mutua) entre la variable y el nodo clase
b. Ordenamiento de la IM (Descendente)
c. ConsiderarN" ramas abajo de un umbral (dado por el experto)
d. Eliminar atributos que no proporcionan inforréci

2. Considerar atributos restantes
a. Calculo de la IM (informaéin mutua) entre pares de variables dado el nodo clase
b. Ordenamiento de la IM (Descendente)

3. Inicia ciclo considerando pares de variables con nmayor IM
a. Operaciones de elimin&ci y unbn
b. Calculo de la calidad de la red en el modelo original despues de cadeiope

= Aqui no podemos realizar la clasificaai, por lo que calculamos la calidad, que debe mejorar o
permanecer igual, para lo cual debemos determinar la mejor alfa, por lorgjo@nmos con los
posibles valores de esa— 1).

= Determinaddn de la mejor alfa

= a) Inicia ciclo: @lculo de la calidad con alfa=10.1,...,0.9
= b) Si mejor calidad

= ) Determinamos mejor alfa

= d) Realiza operabn

Nota: Podemos considerar varios caminos a partir de cuan@orhay de una mejor medida de calidad.
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Capitulo 7

Pruebas y resultados

En cajtulos previos hemos propuesto 2 nuevostodos: aprendizaje de clasificadores ba-
yesianos eéticos y aprendizaje de clasificadores bayesiandsnicos. En este céplo validamos
los metodos al aplicarlos en problemas del mundo real. Evalugmio®ro la clasificadn resultante
al aplicar el netodo esitico a dos dominios: clasificai de piel y detecéin de é@ncer cervical,
y el método diramico al reconocimiento de gestos. En ambos casos, comesz#escribiendo la
metodoloda y los experimentos realizadosj asmo los datos utilizados en estos. Posteriormente,
presentamos los resultados obtenidos en los experimentossalisis de los mismos. Terminamos
con una sec6in dedicada a las conclusiones.

7.1. Clasificadores bayesianos &sicos

El aprendizaje incluye dos fases principales, la de diga@bn y la de la mejora estructural,
gue se repiten alternativamente hasta que la exactitudotiesificacon no puede ser mejorada. En las
pruebas se evahn ambas fases por separado. Se comparan los clasificadteaglos con nuestra
metodoloda contra el clasificador bayesiano simple, el TAN y C4.5.

7.1.1. Metodologa

El método se prob en dos aplicaciones:

= Clasificacon de Piel en iragenes, usando 3 modelos de color, y

= Deteccon de Gincer Cervical, usando 3 modelos maiticos

Nuestro nétodo aprende diferentes clasificadores Bayesianos queramlbs atributos de
los tres modelos y obtiene un alto porcentaje de exactitlasamagenes de pruebas. A continuaci
se da una descripim de estas aplicaciones.
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7.1.2. Clasificaobn de piel

Un importante problema en v@i computacional es discriminar piel y no piel eraipenes.
Los modelos cominmente usados para el reconocimiento de piel son: RGB, HS\Qy éfitre otros.

= Modelo RGB (Red, Green, Blug

El modelo RGB Es uno de los modelogsnutilizados por los sistemas infaaticos para reproducir
los colores en el monitor y en el éster. Esh basado en laistesis aditiva de las intensidades de
luz relativas al rojo, al verde y al azul para conseguir Iasimtios colores; incluyendo el negro y el
blanco.

= Modelo HSV (Hue, Saturation, Valug

El modelo HSV fue creado en 1978 y @gtensado en la defin@ del color que realizaa un artista.
Las siglas H, S y V correspondent@no (hue), saturacbn (saturatior) y valor (value respectiva-
mente. Tamt&n se denomina HSB, siendo B el brillo (brighness).

= Modelo YIQ (Luminance, Inphase, Quadrature)

Fue una recodificaén realizada para la televigsi americana (NTSC), la cual tenque ser compa-
tible con la televigin blanco y negro que solamente requiere del componenteimédcodn. Los
nombres de los componentes de este modelo son Y por ilur@méaiminancg, | fase (n-phasgy
Q cuadraturadquadraturg. Estasiltimas generan la cromaticidad del color.

En diferentes casos estos modelos son aplicados por separa reconocimiento de piel.
Para nuestros experimentos realizamos una combinala los tres modelos, misma que origina un
modelo de color tbrido el cual fue probado con muy buenos resultados. Ercastese tienen (tabla
7.1) 9 atributos, todos continuos y 2 clases:

1. Piely
2. No Piel

A continuacon se describe el experimento realizado.

Datos

Corrimos nuestros experimentos con datos obtenidos de uicac(n real. Los datos se
obtuvieron de los experimentos realizados en el reconeaitmide gestos por [Montero,2005]. Estos
experimentos se realizaron sobre una base de 8§enes de piel y 50 de no piel. El tafiade las
imagenes es de 200 x 300. Las pruebas de clasificgcsegmentadin se realizaron con 10 iigenes
de 500 x 500 (el Apndice A describe la base de datos utilizadas para estaeiptiy. Una muestra
de estas imagenes de piel y no piel, las podemos ver en la figura 7.2, respectivamente.
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NOm | Atributos Valores
1 R Continuo
2 G Continuo
3 B Continuo
4 H Continuo
5 S Continuo
6 \ Continuo
7 Y Continuo
8 I Continuo
9 Q Continuo
10 Clase | Piel, NoPiel

Tabla 7.1:Atributos involucrados en el problema de reconocimiento de piel.

Figura 7.1:Muestras de la BD de piel

Evaluacion

» Para evaluar la discretizéei se realiza una comparanientre la clasificabn del modelo ori-
ginal contra el modelo con la mejor discretizati

= La mejora estructural se evalua comparando la exactitudldsificador antes y despues de
cada opera6in.

Las variables involucradas en los tres modeloaresscaladas en forma similar por lo que presentan
un rango de valores igual para todas, por lo tanto se uso Uaansalida de cercaa para todas las
variables en el mejoramiento de la estructura (criterioate)p

Figura 7.2:Muestras de la BD de no piel
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A continuacon se describe el proceso de cada uno de los experimentos.

Resultados

En la tabla 7.2 se observan los resultados al probar el clddi con lanejor discretizadin
para diferentes valores de Se comprueba que el resultado de la clasif@mabaja conforme se le da
mayor peso a la complejidad (longitud) y sube si le damos magso a la exactituth = 0,9,0,8).

a Atributos Exactitud %
0.9 | RGBHSVYIQ 95
0.8 | RGBHSVYIQ 95
0.5 | RGBHSVYIQ 94
0.3 | RGBHSVYIQ 93

Tabla 7.2:Resultados de la clasificéci obtenida a partir de iaejor discretizaddn probando con diferentes
valores ded.

sec.| operacbn | NUm Atrib. Atributos Exactitud %
0 9 RGBHSVYIQ 95
1 Elim. B 8 RGHSVYIQ 95
2 Elim. Q 7 RGHSVYI 95
3 Elim. H 6 RGSVYI 96
4 | Une RG 5 R-GSVYI 96
5 Elim. V 4 R-GYI 97
6 Elim. S 3 R-GY 98

Tabla 7.3:Proceso délejora estructuralpara la obtenéin del modelo de color en el reconocimiento de Piel.

La tabla 7.3, muestra las operaciones realizadas en elgoraeenejora estructural el por-
centaje de clasificagn para el modelo desps de cada operaxi, considerando un = 0,8. A con-
tinuacbn se describen estas operaciones:

1. Considerando inicialmente los 9 atributos, se realizdifairecion del atributo B, esta opera-
cion no afecta el porcentaje de la clasifiéaciEl nuevo modelo e®R G,H,S V.Y, I,Q.

2. Se elimina Q, que tampoco afecta el porcentaje de la clasidin, Por lo que el nuevo modelo
es:RG,H,SV.Y,I.

3. La siguiente opera@n es la eliminadin de H, ya que incrementa el porcentaje de exactitud a
96 %. Entonces el nuevo modelo esta compuesto por los asihiG, SV,Y,I.

4. Esta operadn involucra la urbn de Ry G, lo cual no afectaba la exactitud de la clasiftoaci
Quedando el model®R— G,S V,Y.I.

5. Sobre este modelo se elimina V, y se obtiene una exacté@ &l &o, el modelo queda como:
R-G,S,Y,l.
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6. En esta operagn se elimina el atributo S, lo cual no afecta la exactitud pistiene como
modelo: R-G,Y,L.

7. Porlltimo, se elimina el atributo I, con lo cual se incrementaxactitud y se obtiene como
modelo final : R-G,Y.

Figura 7.3:Experimento 1: Segmentaci usando los modelos: (a) RGB normalizado, (b) R-GYly (c) R-GY,
(d) imagen original.

Figura 7.4:Experimento 2: Segmentdci usando los modelos: (a) RGB normalizado, (b) R-GYly (c) R-GY,
(d) imagen original.

Este modelo se pr@ben la segmentain imagenes y se comgacon el modelo RGY nor-
malizado [Montero and Sucar, 2004]. Los datos usados fuganma piel: 2446933(pixeles) y para
no piel: 53067 (pixeles), obtegmdose 97.20 % de clasificaani correcta. Las figuras 7.3, 7.4y 7.5.
ilustran una muestra de las pruebas de segmémtaealizadas.

Para evaluar el modelo se realizaron unas segundas pruebdserentes datos, comparando
la clasificacbn obtenida entre diferentes modelos de color y el modelenidd en nuestros experi-
mentos, los resultados son mostrados en la tabla 7.4.
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Figura 7.5:Experimento 3: Segmentaci usando los modelos: (a) RGB normalizado, (b) R-GYly (c) R-GY,
(d) imagen original.

Por otro lado, comparamos los resultados de la clasifinacgando el modelo obtenido contra
otros clasificadores ampliamente probados pero que inatamia complejidad del modelo, estos son
el TAN y C4.5. Latabla 7.5 muestra el porcentaje de recon@eitnide cada clasificador, incluyendo
el modelo inicial evaluado por el clasificador bayesianopgn{al cual tomamos como base para
la mejora estructural), agsomo los modelos considerados en cada caso yieleno de atributos
gue lo conforman para el proceso de aprendizaje. Es impgertdaservar que la exactitud del nuevo
modelo es superior al obtenido por C4.5y TAN, y @ste se consideraas simple por tener menos
complejidad en la estructura y mendamero de atributos.

Espacio de color Porcentaje de acierto
RGB N 94
HSV 93
Y Cp 91
R-GY 97

Tabla 7.4 Clasificador bayesiano usado para determinar la clase piel en difeesptasios de color.

Clasificador NOmero de atributos  Modelo Exactitud %
Bayesiano Simple 9 RGBHSVYIQ 95
TAN 9 RGBHSVYIQ 96
C4.5 9 RGBHSVYIQ 97
Modelo Obtenido 3 R-GY 98

Tabla 7.5:Comparadin del nuevo modelo para reconocimiento de piel con otros clasificadores
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7.1.3. Clasificacbn de @&ncer cervical

Aplicamos este @todo a un problema de alisis de indgenes de colposcopia para hacer
mas robusto el diagrstico de un experto en la dete@gide @ncer cervical. El problema consiste en
realizar un aalisis del comportamiento espectral del epitelio escamosmal del érvix y el epite-
lio acetoblanco por infecon de virus del papiloma, mediante el procesamiento didédmagenes
colpos®picas [Acosta-Mesa et al., 2005]. El objetivo de dicha $tigacbn es estudiar el compor-
tamiento temporal del epitelio escamoso normal éelix y el epitelio acetoblanco por infeéei de
VPH ante la acdn deshidratadora déktido aético utilizando diferentes longitudes de onda. Se es-
tablece como hiptesis que una le@n con potencial maligno puede ser caracterizada por unlmode
matenatico (algoritmo computacional) que a partir dedipenes colpo$picas pueda identificar el
tejido anormal en forma autdatica.

Lafigura 7.6 muestra un ejemplo de una ir@age colposcdp. Para analizar dichas &agenes
se usan tres modelos mataticos:

1. Modelo 1- Puntos importantes Este modelo considera 3 puntos importantes en la curva:

a) Ts=tiempo de reacon maximo
b) Tbh= valor naximo
c) Tc=tiempo que tarda en retornar a su valor original

2. Modelo 2- Polinomio de grado 5representa toda la serie de tiempo (cada elemento del poli-
nomio: P1, P2, P3, P4y P5). Un ejemplo del modelo lo podemssraéar en la figura 7.7.

3. Modelo 3- Parabola: Se analiza la s&l geongtricamente mediante una phola con pai-
metros: Ph,Pk y Pp. Algunos ejemplos de la represémaciraes del modelo de pabola lo
podemos observar en la figura 7.8.

En este caso todos los atributos (tabla 7.6) son continuay B lclases:

1. tipica zona sin afecta@n,
2. bajo grado de leéh y

3. alto grado de leén

En un trabajo previo los 3 modelos descrito, son aplicaddsrema independiente [Acosta-
Mesa et al., 2005] para la prediéai del @ncer caervical. En nuestros experimentos los 3 modelos
son conjutados en un clasificador para formar un nuevo mduaimio.

Datos

Corrimos nuestros experimentos con datos obtenidos a@gednes reales de colpostaPara
la clasificacbn de puntos @&ncefrgenos se obtuvieron los @ametros para los tres modelos [Acosta-
Mesa et al., 2005] en una secuencia dagenes de colposci@pmediante la interface (figura 7.9)
usada por el experto para etiquetar los casos de entrertamiesios experimentos se llevaron a
cabo sobre una base de 1055 datos, 800 para entrenamienaoBDutle 255 datos para prueba (el
Apéndice B describe la base de datos utilizadas para estacphit
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Calposmpic rage

100 200 =00 400 500 500

Figura 7.6 Ejemplo de unaimagen de colposcopia, donde hay 5 regiones (A, B, ¢gDeBon seleccionadas
a partir de una secuencia de imagenes.
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Figura 7.7:Ejemplo de la representaci de las ifagenes de colposci@pmediante el modelo 2.
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Figura 7.8:Modelo de paabola para evidencia en una imagen de colpdscop

NOm | Atributos Valores
1 Ts Continuo
2 Tb Continuo
3 Tc Continuo
4 P1 Continuo
5 P2 Continuo
6 P3 Continuo
7 P4 Continuo
8 P5 Continuo
9 Ph Continuo

10 Pk Continuo
11 Pp Continuo
12 Clase | Tipico, Bajo, Alto

Tabla 7.6:Atributos involucrados en el problema dancer cervical.
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e e L e e e e |

Figura 7.9:Muestra de una imagen de colposcopia y la interface usada por el egpeatetiquetar los casos
de entrenamiento.

Evaluacion

» La discretizadn se evala comparando la clasificaei del modelo original (discretizam
inicial) contra el modelo con la mejor discretizawi

» La mejora estructural se et comparando la exactitud del clasificador antes y despe
cada operadin.

Las variables involucradas en los tres modelos presentaredie distribu@n de datos, por lo que
las medidas de cercenusadas para determinar el mejoramiento del MDL en laatizacdn de las
variables son diferentes. A continuaecise describe el proceso de cada uno de los experimentos.

Resultados

Los resultados de la clasificaci del modelo con mejor discretizaoi se muestran en la tabla
7.7, se prueba el modelo con diferentes valores.de

Comenzamos las pruebas despde la etapa de mejora estructural. Partiendo del modelo co
discretizadbn 6ptima, el nétodo aplica las etapas de elimin@atiy combinadn de variables hasta
gue no se puede simplificaras y buscando la axima exactitud en la clasificaxi. Consideramos
gue en casos donde al llevarse acabo la elimimade un atributo y la ubn del par de atributos
involucrados, la clasificagn arroja resultados iguales, se prefiere la elimivaga que nos simplifica
el modelo. En casos donde la(s) operaciones no afectan adifiadcon, éstas se pueden realizar
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a Atributos Exactitud
0.9 | TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 88
0.8 | TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 88
0.5 | TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 87
0.3 | TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 85
0.1 | TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 85

Tabla 7.7:Resultados de la discretizaai con diferentes.

buscando hacer as simple la estructura Yok cuando las operaciones afectan negativamente a la
clasificacon, estas operaciones no son consideradas.

La secuencia de operaciones, el porcentaje de clasditgal clasificador resultante se pre-
sentan en la tabla 7.8. Podemos observar que el algoriteia stmbinando dos atributos dependien-
tes y despés elimina otros dos atributos, hasta que llega a la esteufihal con 3 atributos.

A continuacon se describen estas operaciones:

1. Se unen los atributos Ts y Pk, y se obtiene un pguscremento en la exactitud (89 %) de la
clasificacon. El nuevo modelo es Ts-PkTbTcP1P2P3P4P5PhPp.

2. Se elimina el atributo P1, lo cual incrementa el porcerdejclasificaéin a 89, el nuevo modelo
esta compuesto pof:s— PkTbT cRP3P4P5PhPp

3. Esta operabn elimina la variable Pp, el resultado de la clasifioa@s: 90 %, el nuevo modelo
es Ts-PkTbTcP2P3P4P5Ph.

4. En este paso, se elimina la variable Ph, obteniendose #nd@Oexactitud. EI modelo generado
es: Ts-PkTbTcP2P3P4P5.

5. Se eliminala variable Tc, incremé@midose la exactitud del clasificador a 91 %, el nuevo modelo
es: Ts-PkTbP2P3P4P5.

6. Esta operabn elimina la variable P3, el porcentaje de clasifioags 92 % y el modelo resul-
tante Ts-PkTbP2P4P5.

7. Porultimo se elimina la variable P5 y el modelo final es: Ts-PKIB®, obteniendo un por-
centaje de clasificaon correcta de 94 %.

Esta prueba fue realizada con ar0.8. El rimero de pametros independientes para este
modelo es de 56 (3 clases, 4 intervalos para Ts, 4 intervales Pk, unidas Ts-Pk 16 intervalos,
4 intervalos para Th, 4 intervalos para P2,4 intervalos paia Se obtiene como modelo final la
estructura conformada por 4 atributos: Ts-Pk,Th,P2,P4dBain atributo es compuesto: Ts-Pk. El
modelo obtenido con una exactitud del 94 %, mejora signiNieatente en la clasifica@n e incluye
menos pametros.

Para evaluar el modelo se reali@ampruebas comparando el porcentaje de clasificacor-
recta con otros clasificadores como TAN y C4.5,asno con el clasificador bayesiano simple. Los
resultados se muestran en la tabla 7.9. Se observa que enpajes de clasificamh de TAN y el
nuevo modelo son similares, pero C4.5 tiene una ligera maegor la exactitud. Esto se debe en gran
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sec.| operacbn | NUm Atrib. Atributos Exactitud
0 11 TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 88
1 | Une Ts-Pk 10 Ts-PkTbTcP1P2P3P4P5PhPp 89
2 Elim. P1 9 Ts-PkTbTcP2P3P4P5PhPp 89
3 Elim. Pp 8 Ts-PkTbTcP2P3P4P5Ph 90
4 Elim. Ph 7 Ts-PkTbTcP2P3P4P5 90
5 Elim. Tc 7 Ts-PkTbP2P3P4P5 91
6 Elim. P3 6 Ts-PkTbP2P4P5 92
7 Elim. P5 4 Ts-PkTbP2P4 94

Tabla 7.8:Clasificacon de @ncer cervico uterino.

medida a que este modelo esisncomplejo que un clasificador bayesiano simple. Sin erab&ag
diferencia no es significativa y se paasacrificar exactitud por simplicidad.

Clasificador NUmero de atributos Modelo Exactitud %
Bayesiano Simple 9 TsSTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 88
TAN 9 TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 94
C4.5 9 TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 96
Modelo Obtenido 3 Ts-PkTbP2P4 94

Tabla 7.9:Comparadin del nuevo modelo para la aplianide Gincer cervical con otros clasificadores.

7.1.4. Analisis del méetodo esético

Las pruebas se realizaron en dos contextos reales: reatipath piel y clasificaéin de
cancer cervical. Cada aplicaci evalw por separado la parte de constrécciel mejor modelo y
la clasifiacon del mismo. El resultado de esta clasifiéagifue comparado con los obtenidos con
otros clasificadores: TAN y C4.5,iasomo tambgn se compdrcon los resultados obtenidos a &av
del modelo original con clasificador bayesiano simple, mbtadose buenos resultados.

En el reconocimiento de piel, el modelo obtenido fue el R-Goh&iderando@o 3 atributos,
dos de ellos unidos en unéls), lo cual es un modelo as compacto que el original que considera 9
atributos de los 3 modelos de color (RGB, HSV, YIQ) adsrde que obtiene un porcentaje correcto
de clasificaddn mas alto, 98 % contra 95 %, que fue el obtenido por el modelonaligAs mismo
se compar con otros modelos de color (RGB normalizado, HSVg/¢%) que poseen igualimimero
de atributos y se obtuvo un mejor porcentaje. Tambien seabalcomparaciones del porcentaje de
clasificacon correcta obtenido con el nuevo modelo (R-GY) con otrosfidadores, donde el TAN
obtuvo 96 % y C4.5 obtuvo 97 %, mientras que la précisibtenida por nuestro modelo es superior
98 %, aderas de considerar las otras estructuras sas complejas que nuestro modelo. Bimo
se compara el porcentaje de clasifiéacque obtuvo el clasificador bayesiano simple inicial (95 %)
con el nuevo modelo, y observamos que la clasifaaaiejob con la aplicadén del nétodo ACBE.

Para el caso de la clasificaai de @ncer cervical, en la comparaai del porcentaje de clasi-
ficacion correcta obtenido por el modelo inicial (considerandattibutos) fue de 88 % misma que
mejoid al aplicar nuestro gtodo y obtener el nuevo modelo Ts-PkTbP2P4 (con 5 atripdtssde
ellos unidos en unotdo) que obtuvo 94 %. En las pruebas realizadas comparatelawsvo modelo
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a traves del clasificador bayesiano simple con otros clasificagseobtuvieron; para el TAN 94 %,
para el C4.5 96 % y para nuestro modelo 94 %, donde podemosvabsgie 6lo el C4.5 obtuvo
una ligera mejora en la exactitud. Si tomamos en cuenta qag estructuras sonas complejas que
un clasificador bayesiano simple, consideramos que losagissiobtenidos con nuestro modelo son
aceptables, ya que se redujo la complejidad el modelo y sifickacibn es buena.

Con respecto a la discretizacoi se obser®, para ambas aplicaciones, que la clasifiwaci
mejora si damos un mayor peso al fp@etro que considera la exactitud que a la complejidad, esto
lo pudimos constatar con las pruebas realizadas variarsdealores de alfa. En general, podemos
concluir gue nuestra metodoliaggenera clasificadores competitivos cagtotlos como TAN y C4.5,
pero que son en generabsisimples y eficientes.

La complejidad temporal de este algoritmo es bastante aaeptEn el peor de los casos su
complejidad es (NA2P) (ver Apéndice A), que es la correspondiente a la fase de mejora estructural,
la cual involucra realizar las operaciones dedany eliminacon de atributos4) consideranddN
estancias YP particiones , una vez que se ha discretizado cada atribatque supone que la com-
plejidad computacional es cuica en fundn del mimero de atributos y lineal respecto a@inmero
de datos, lo que e@tminos generales es aceptable.

Los tiempos de aprendizaje deétodo ACBE para las aplicaciones de reconocimiento de piel
y deteccdbn de @ncer cervical, son mostrados en la tabla siguiente:

Aplicacion NUmero de| Numero de| Clases| Tiempo de Proc
instancias| atributos (h.m.s)
Deteccon de piel | 6,300,000 9 2 0.59.06
Deteccon de @ncer 1055 11 3 0.02.45

Tabla 7.10Tiempo de aprendizaje para el modeldaisp.

Los tiempos de aprendizaje deétodo ACBE para las aplicaciones de reconocimiento de piel
y deteccbn de @ncer cervical, son mostrados en la tabla 7.10.
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Por otro lado, para dia@sticos nedicos es importante garantizar no solo un alto porcentaje
de clasificadn, hay que tomar tamém los costos de falsos positivos y falsos negativos quegpued
no ser iguales. En la aplicdéxi de @ncer cervical s@ interesante buscar un compromiso entre
la fraccbn de verdaderos positivos (probabilidad de clasificarectamente si tieneadncer) y la
fraccibn de verdaderos negativos (probabilidad de clasificaectamente si no tieneancer). Para
ello se tendia que valorar el costo que supone un error de falso posiiiva paciente sana que ha
sido diagnosticada corancer) y un error de falso negativo (paciente enferma detgaala como
sana).

En otras aplicaciones este costo padnedirse enérminos ecoamicos o en cualquier otra
unidad de medida. Sin embargo, en esta aplicay en forma general en el campo de la medicina),
el costo que supone un error de falso positivo frente a un fadgativo difcilmente se puede medir.

= Un falso positivo significda mayor costo eca@amico ya que implicda la realizadn de otras
pruebas, mayores molestias y angustia.

= Un falso negativo ocasior@un retraso en la deteéci de la enfermedad o la muerte si no se
detecta a tiempo, ya que dificultarel tratamiento.

Practicamente mientras que el costo de un falso positivo septa un mayor costo ecamico
y en mayores molestias para el paciente, el costo de un fafgiino puede ser, en un caso extremo,
la propia vida del paciente.
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7.2. Clasificadores bayesianos damicos

7.2.1. Metodologa

Para realizar las pruebas deétodo de aprendizaje de clasificadores bayesian@nidos
(ACBD) se requiere de dos partes:
1. Creacbn del clasificador inicial
2. Clasificacbn diramica.

El clasificador inicial se crea mediante logtodos de discretizamh, mejora estructural y
determinadn del nodo clase oculto, obteniendd, @& mejor modelo.

Para el segundo punto, el proceso de clasiftcacinamica se lleva a cabo a t&w de los
HMM, conformado por los atributos delejor modelambtenido en la primera etapa. 8etrenacon
50 ejecuciones de cada gesto a ésmdel algoritmdBaum-Welchpara obtener los pametros del
modelo. Para l@valuacbn o reconocimiento se usa el algoritmo\déerbi. Finalmente se obtiene el
porcentaje de reconocimiento para el gesto, es decifjrabro de veces que se recorioel gesto
entre el timero total de videos (secuencias).

7.2.2. Reconocimiento de gestos

El método ha sido aplicado a un problema real, como el Reconationie Gestos [Montero
and Sucar, 2004], donde se modela el movimiento de la manastd@lrio por medio de 5 carac-
teristicas del movimiento. Los gestos reconocidos fueron prétdeso de aprendizaje se lbea cabo
aplicado para cada gesto, construyendo un modelo para nadelestos.

Los gestos considerados se obtienen de una camara obsegestdsnanipulativogealiza-
dos por una persona [Montero and Sucar, 2004], algunos de g@ss$tos se ilustran en la figura 7.10.
Son los siguientes:
Abrir
Borrar
Escribir
Hojear
Mouse

Impresora

N o g & w0 Dh e

Telefono

Pararealizar el reconocimiento de actividades humanassederan diversos aspectos [Davis, 1998],
como el que una actividad se ejecuta en un lapso variantem@aiy que pueden existir oclusiones

de diferentes partes del cuerpo durante la ejécude la actividad, por lo que para modelar este tipo
de actividades es conveniente utilizar un model@uiito.
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Ejecucion del gesto
“mouse”

“abrir”

Ejecucion del gesto
“teléfono”

Figura 7.10Ejecucbn de gestos.

Datos

Para llevar a cabo la tarea del reconocimiento de gestogrgeuna secuencia de agenes
procesadas de video de la ejecurcde cada gesto (figura 7.10) y un modelo inicial de la estract
que incluye un nodo de estado en cada tiempo el cual no esvabke(foculto). El nodo de estado
representa la evoluan temporal del gesto o dém reconocer y es oculto debido a que se desconocen
los posibles estados para ese nodo. Para analizardgeimas se usa un modelo con 5 caréstieas
gue representan el movimiento de una mano, sobre glegobre el ejgy de la imagen, el cambio de
magnitud direccion y velocidaddel movimiento. Los nombres de las variables del modelo son:

Variable 0: Magnitud

Variable 1: Direcabn

Variable 2: Velocidad

Variable 3: Coordenada X

Variable 4: Coordenada Y

En este caso todos los atributos son continuos y los valetesodo clase se desconoddado clase
oculto.

El entrenamiento del clasificador dimico con los siguientes datos por cada gesto:

= 50 videos para entrenamiento y

= 50 videos para pruebas.
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7.2.3. Evaluacon

En esta secbin se realizan las pruebas para evaluar los diferentesguecl clasificador
bayesiano diamico. Cada gesto se valua en forma separada, partiendo delor@on mejor dis-
cretizacon, y aplicandose posteriormente los procesosdééerminacion del mejor nimero de
estados, mejora estructural y clasifica@n dinamica.

En el proceso deleterminacion del mejor nUmero de estadogdel clasificador bayesiano
simple, se involucra un ciclo que genera diversas estragtdonde se v el mimero de estados.
Dichas estructuras se evaluan a traves de la medidaaleiad (con base al MDL), inicialmente
se considera@ estados y se va el rumero hast&\ (determinado por el experto). La estructura que
obtiene mejocalidades considerada como la mejor estructura con el méjorano de estados. En las
pruebas se considera evaluac#didadde las estructura considerando un compromiso entre ax@ctit
y longitud, por lo cual cosideramos darle la misma impoitados dos parametros, considerando
a=0.5.

El proceso damejora estructural considera evaluar la estructura antes y désple cada
operacbn, a traves de la medida delidad al eliminar o combinar un atributo se busca incrementar
la calidad pero tamBn puede resultar en un decremento, lo que puede o no afdatalaaificacon,
lo cual no podemos saber hasta que se realice la clasificdoi&mica, que realizamos conddtimo
paso, por lo que en forma momanta se considera un umbral de decremer@ximmo permitido; en
estas pruebas tomamos un decremento del 5 por ciento.

Poraltimo la clasificacbn dinamicase prueba comparando el clasificador inicial con el mejor
clasificador. Para ejemplificar el proceso se muestra ehdjpaje de 3 gestos: abrir, &bno ymouse

Gesto Abrir

En este caso, el clasificador que obtiene la meghidad es la estructura constituida por un
nodo clase con 7 estados. En la mejora estructural se coasigares de variables dependientes entre
si. En latabla 7.10 se muestran las operaciones realizdmiade se observa que las mejores calidades
(consideandose un umbral de decrementaximo) se obtiene al eliminar atributos. Inicialmente se
elimina el atributo velocidad, donde se observa que laadlitb se incrementa pero sin embargo no
baja en un porcentaje considerable (mayor del 5 por cignds}eriormente se elimina el atributo co-
ordenada Y y al final el atributo Coordenada X, observandoskaremento menor del 5 por ciento
en ambos casos. Por lo que el modelo final se contituye de dables:Magnitud y Direccion.

sec. op. N. Atrib. Atributos Calidad
0 5 Magnit,Direc,Vel,CoordX,CoordY 16.6803
1 Elim. Vel. 4 Magnit,Direc,CoordX,CoordY | 27.6568
2 | Elim. CoordY 3 Magnit,Direc,CoordX 26.5021
3 | Elim. CoordX 2 Magnit,Direc, 25.6844

Tabla 7.11Reconocimiento del gestbrir.
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Gestomouse

En este gesto se observa que la m€jalidad es obtenida por la estructura cuyo nodo clase
tiene 6 estados. Con respecto a la mejora estructural, laacpees se muestran en la tabla 7.11.
Se realiza la eliminadbn de 3 atributos y se observa que no hay incremento en laadatidro el
decremento es menor del 5 porciento. EI modelo final estagdonpor las variableDireccion y
Velocidad

sec. op. N. Atrib. Atributos Calidad
0 5 Magnit,Direc,Vel,CoordX,CoordY
1 | Elim. CoordY 4 Magnit,Direc,Vel,CoordX 27.6568
2 | Elim. CoordX 3 Magnit,Direc, Vel 26.5021
3 | Elim. Magnit 2 Direc, Vel 25.6844

Tabla 7.12Reconocimiento del gestnouse

Gesto Tekfono

El mejor mimero de estados para el gesedefono(7 estados) coincide con el del gestorir.
La tabla 7.12 muestra las operaciones realizadas para t@anegtructural, donde se eliminan 3
atributos. Se observa que el modelo generadlgnitud y Direccion, que tamb&n coincide con el
modelo del gestdbrir, aunque la secuencia de operaciones no es la misma.

sec. op. N. Atrib. Atributos Calidad
0 5 Magnit,Direc,Vel,CoordX,CoordY
1 Elim. Vel 4 Magnit,Direc,CoordX,CoordY | 27.6568
2 | Elim. CoordX 3 Magnit,Direc,CoordY 26.5021
3 | Elim. CoordY 2 Magnit,Direc, 25.6844

Tabla 7.13Reconocimiento del gesteléfona

Clasificacion dinamica

Una vez que se tiene el mejor modelo, con la mejor discrefimael mejor limero de estados y la
mejora estructural, se prueba el clasificador en formardica. Este proceso se realiza a ésde
los HMM. En la figura 7.11 se muestra el clasificador bayeséin@mico para el gesto abrir, donde
el modelo tiene 2 atributos y el nodo estado tiene 6 valoragahla 7.13 muestra los porcentajes
de clasificadn obtenidos por el clasificador bayesianoadinco inicial y los porcentajes de clasifi-
cacibn obtenidos para el mejor modelo para cada gesto.
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a) Tiempo t b) Tiempot+1

Figura 7.11Clasificador diamico para el gestabrir.

Gesto Modelo inicial % de clasificadn
clasicador inicial
Abrir Magnitud, Direcabn, Velocidad, CoordX, CoordY 100 %
Borrar Magnitud, Direcabn, Velocidad, CoordX, CoordY 80.39 %
Escribir | Magnitud, Direcobn, Velocidad, CoordX, CoordY 100 %
Hojear | Magnitud, Direcobn, Velocidad, CoordX, CoordY 100 %
Impresora| Magnitud, Direcobn, Velocidad, CoordX, CoordY 96 %
mouse | Magnitud, Direcobn, Velocidad, CoordX, CoordY 78%
Teléfono | Magnitud, Direcabn, Velocidad, CoordX, CoordY 100%
Promedio 93.48%
Gesto Mejor modelo % de clasificadn

mejor modelo

Abrir Magnitud y Direccbn 100 %
Borrar Direccion y Velocidad 93.88%
Escribir Direccion y Velocidad 97.88%
Hojear Magnitud y Direccbn 98 %
Impresora Magnitud y Direccbn 100 %
mouse Direccion y Velocidad 98 %
Teléfono Magnitud y Direccbn 100 %
Promedio 98.25%

Tabla 7.14Porcentajes de reconocimiento para todos los gestos.
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7.2.4. Amalisis método dinamico

Durante las pruebas cada gesto (7 gestos) fue probado ea saparada. Los modelos ini-
ciales consideran los 5 atributos, mientras los modelasndids fueron ras compactos ya que con-
sideran solo 2 atributos. Las variable§srimportantes fueron: magnitud, velociad y diréogide
las cuales 2 aparecen en los diferentes modelos. Los g&stinsHojear, Impresora y Telefonoon-
sideraron 8lo Magnitud y Direcobn, mientras que los gestos restantBsr(ar, Escribir y mousg
consideraromireccion y VelocidadLos porcentajes de reconocimiento fueron en promedicc®8.2
para los nuevos modelos contra 93.48 % que fue lo obtenidmponodelos originales.

El metodo propuesto nos permite determinar en forma aatioenla estructura, discretizaci
numero de estados para modelosadiicos como el clasificador bayesiano simpleadiico y el
HMM. Los modelos resultantes son a la vez mas simples y coarmpejcentaje de reconocimiento.

La complejidad en el aprendizaje del clasificador bayes@an@mico implica dos partes: la
creacon de la estructura inicial (que corresponde atedo implementado) y la creéci de la red de
transicbn (donde se utilia un HMM). Por tanto, para la primera parte, la compejidadregar a la
del método esitico (Vease apndice A) la cal es O(M — 2P). Para la crea@n de la red de transi-
cion la complejidad computacional corresponde al tiempo denalizaje del algoritmo BaumWelch
O(QXT)con una topolota de izquierda-derecha, donde Q esighero de estados, X el espacio de
observaciones y Tinmero de vectores de la secuencia. Lo cual supone un cosfoutacional tam-
bién aceptable. Hinico paametro de ACBE que afecta a la complejidad y que es ajeno a los dat
de entrenamiento es el nUmero de estados que, en el peor de los casos aléaelzaalor naximo
de 10.

Los tiempos de aprendizaje deétodo ACBE para las aplicaciones de reconocimiento de piel
y deteccbn de @ncer cervical, son mostrados en la tabla 7.15.

Aplicacion NUmero de| NUumero de| Tiempo de Proc
instancias| atributos Prom.
(h.m.s)
Reconocimiento de gest0s5,051,200 5 1.26.05

Tabla 7.15Tiempo de aprendizaje para el modeloatirico.

7.3. Implementacbn

Las pruebas realizadas aétndo estatico y al metodo dinamico fueron implementadaman
computadora Pentium 1V, de 3.1 GHz, con una capacidad de nedw1GB, sobre una plataforma
Windows XP. Los algoritmos fueron realizados en Java usksddases principales de la herramienta
ELVIRA [Lacave and Dez, 2005] e implementando otras. Las pruebas para conipardel clasifi-
cador editico con otros clasificadores, se realizaron en WEKA [Wieted Frank, 2005].
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7.4. Limitaciones

Ambos netodos se probaron con datos reales, considerando apfiesoton un @ximo de
11 atributos, y hasta con 6,300,000 registros. Sin embagogplicaciones con un maydrmero de
atributos y con pocos datos la exactitud détado se ve afectada.

La complejidad en la implementa&ci (espacio/memoria) del algoritmo crece en forma lineal
a medida que se consideran grandes bases con muchas msthactapa de aprendizaje estructural
gue es la de mayor costo computacional, este se incremefdenggn cuadatica de acuerdo al orden
de las posibles combinaciones a medida que se considera yor manero de atributos, lo cual
implica mayor tiempo de aprendizaje, sobre todo cuandoase dle atributos continuos que poseen
una distribuddn dispersa en los datos ya que ocasiona el crecimiento deblas de probabilidad
(mayor rumero de posibles valores o particiones para cada atrib@bs consideradn es que el
método de discretizagn tambén es sensible a la semilla inicial.

El aprendizaje estructural para ebtado diamico considera la medida MDL para evaluar
el clasificador, sin embargo padrconsiderarse realizar la clasificatidinramica despes de cada
operacdn, lo cual implicaia mayor tiempo en el proceso de aprendizaje, como se pusdevaben
la tabla de tiempos de aprendizaje.
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Capitulo 8

Conclusiones y Trabajo futuro

La motivacbn principal para desarrollar este trabajo la constituyesickerar que aunque el
clasificador bayesiano simple ha sido ampliamente utiizéebido a que es un modelo de clasifi-
cacbn eficiente, &cil de aprender y con gran exactitud en muchos dominios peesenta dos prin-
cipales desventajas: la exactitud de la clasifimaaisminuye cuando los atributos no son indepen-
dientes, y no puede ocuparse de atributos continuos. Aslela que existen otras consideraciones
gue afectan el proceso de aprendizaje, tales como tralmjanformacon incompleta o faltante (en
el mundo real los febmenos raramente son observados completamente), el nuEngjandes canti-
dades de datos y/o variables que puede reducirse mediasgtmdn de atributos (representativos
o la eliminacon de atributos que no son relevantes al problema o repegssmbientes démmicos
gue modelan la evolugn de las variables a tras del tiempo (considerando que la magate los
fenbmenos esin en constante evoluni).

Se ha presentado en este trabajo una metodofmya el aprendizaje de clasificadores baye-
sianos. El objetivo ha sido proporcionar udtado integral de aprendizaje que mejora la exactitud del
clasificador manteniendo una estructura simple, que cersabpectos de discretizagide atributos
continuos no paraétrizados, determinamn de atributos dependientes, seléocile atributos rele-
vantes y manejo de informaii oculta. Concretamente se presentaron detodos de aprendizaje
de clasificadores bayesianos simples, @tado que genera clasificadoresaisbs y otro que genera
clasificadores diamicos. Estos gtodos combinan aspectos de aprendizaje y mejora en lateséru
con el objetivo de lograr una mayor exactitud en la clasifamacEl primer nétodo cubre aspectos de
discretizaddn y mejora estructural, el segundo, dende los aspectos mencionados, la determdnaci
del nodo clase oculto y la clasificaci dinamica.

8.1. Resumen

Para el aprendizaje aut@tico los clasificadores Bayesianos ofrecen algunas ventighido
a que sondciles de construir y de entender. Sin embargo presentaprdbemas principales: con-
sideran que todas las variables involucradas son indepraiedidada la clase y no manejan atributos
continuos, lo cual afecta en la exactitud del clasificadoeElasificador bayesiano los atributos con-
tinuos son tratados cammente asumiendo una distribdicinormal de los datos, sin embargo esto
no siempre es &da realidad es que la distribiei de los datos reales generalmente se desconoce.
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La discretizadn es una alternativa para procesar datos continuos, tiéndolos a discretos.
Un método de discretiza@n prueba su efectividad en el clasificador bayesiano reddoiel error
de clasificaddn. Existen diferentes factores que afectan el procesosgeetizachn, entre estos en-
contramos la determinam de los puntos de corte (limites), el error de tolerancitaezstimaacbn
de la probabilidad, la rela@n entre atributos, eliimero de atributos que conforman el problema, el
nimero de instancias que conforman el conjunto de entrenémnyesl rimero de clases a clasificar.
En la literatura podemos encontrar diferentestados de discretiza@mn, en su mayada, aplicados
en forma separada del aprendizaje. En este trabajo presantan nuevo etodo de discretizaon
basado en el principio MDL, el cual considera discretizardtyibutos continuos en forma individual
al momento de aprender la estructura con la finalidad de ardpexactitud del clasificador, el cual
se describe en el capitulo 5.

El incremento de procesos automatizados resulta en laa@mede grandes vamenes de
informacibn, mismos que al momento de procesar no puedenaagdiles algoritmos tradicionales
por diversas inconveniencias (implican muchos ciclospie de procesamiento, mayor costo, etc),
la clasificacbn o selecd@n de datos permite enfocar lasgueda en subconjuntos de variables y/o
muestras de datos en donde realizar el proceso reduciepdubétma, este proceso se puede llevar a
cabo eliminando variables que no aportan mucha inforomeai problema y/o seleccionado aquellas
que egtn mas estrechamente relacionadas. La clasifinaw es un proceso trivial ya que debe iden-
tificar un conjunto de categ@s o clases que describen realmente al conjunto de datdaskicador
bayesiano simple considera que todas las variables sopendi&ntes aunque esto no seiseasmu-
chos dominios y aunque existen otros tipos de clasificad®agssianos que consideran relaciones
entre las variables ( como el TAN, BAN o la GBN) estos poseealimran mayor complejidad ya
gue involucran conexiones entre las variables.

Por otro lado, diferentes dominios que involucran tiempona en el reconocimiento de ac-
tividades humanas (gestos), procesamiento de voz, disagmaosedico, bioinforatica y otras apli-
caciones han sido modeladas con el clasificador bayesiamuesiLos clasificadores bayesianos
dinamicos pueden llevar a cabo la clasifiéacpor medio de los algoritmos habituales de inferencia
gue se aplican a clasificadores bayesiandgiess. Sin embargo, cuando se trata de observaciones
parcialmente observadas, principalmente cuando no seeaiaodo a predecir (nodo clase) nos
encontramos con que en muchos casos la determoimael los mejores estados se encuentran dados
por el experto con base a su experiencia. Los clasificadangssianos diamicos son una general-
izacion de los modelos ocultos de Markov (HMM), donde se descoabrnedo de observaan. El
nodo de estado representa la evadndiemporal y es oculto debido a que se desconocen los posible
estados para ese nodo. Al igual que cuando los datos sonetosymuando se trata de atributos ocul-
to, los paametros asociados al nodo deben ser estimados.&todm para esto es el algoritmo EM
[Dempster et al.,1997; Lauritzen, 1995].

En esta tesis proponemos dogtodos de aprendizaje de clasificadores bayesianos simples
uno aplicado a dominios égicos y otro aplicado a dominios @imicos. El aprendizaje de clasi-
ficadores bayesianos attos (ACBE) est compuesto por 4 etapas: inicializatj discretizadn,
mejora estructural y clasificam, etapas que se repiten alternativamente hasta que latecate
la clasificacbn no puede ser mejorada. Las principales aportacionesalenesodologa es la inte-
gracbn de los procesos de mejora estructura y discretimaei$ como la variante del principio MDL
para discretizadin.

La fase de la discretizamn se basa en el principio de descrgtde longitud rmima (MDL),
este principio hace un compromiso entre la exactitud y laptejdad de la estructura.El proceso de
discretizaddn busca el amero de intervalos que reduce ainimo el MDL a traes de una medida
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de calidad de la estructura. Cada atributo es procesado e fiodependiente, y a partir de una
discretizaddbn inicial uniforme, se generan particiones adicionalesamta iterad@n dividiendo el
intervalo en dos nuevos intervalos, posteriormente selleala medida de calidad. de la rama y el
proceso se repite en forma iterativa hasta que este no peleaerado o no mejora en un porcentaje
(medida de cercaa). La medida de calidad es similar a la utilizada en [Magiand Sucar, 1998], la
cual estima la exactitud midiendo la informaecimutua entre los atributos y la clase; y la complejidad
contando el aimero de paametros por atributo. Estarimula involucra una constante alfa, con valores
en [0,1], que nos sirve para balancear el peso de cada asperatditud contra complejidad. Un
valor alfa=0.5 da la misma importancia a complejidad y akatit mientras que alfa cercano a 0
considera darle mayor importancia a la complejidad y alfaar® a uno mayor importancia a la
exactitud. Estadrmula tamb&n involucra un pametro de longitud @xima que considera elbmero
maximo de intervalos por atributo (dependiendo de la distifin de los datos) y un pesoaximo,
gue corresponde a la sumatoria de inforraaenutua de la estructura completa, que se calcula a partir
de la longitud naxima. Esto es con base a uinnmero néximo de posibles intervalos en los que se
puede discretizar la variable.

La fase de la mejora estructural elimina y/o une pares deustis, este proceso se basa en
el resultado de la clasificam despés de haber aplicado una opeéaccomparando con el modelo
anterior. La etapa de la mejora estructural utiliza regéedetisbn simples, considerando solo ciertos
pares de atributos de acuerdo a la medida de infodmauautua condicional. Cuando existen aplica-
ciones que involucran una gran cantidad de atributos, yrleno de pares de variables a considerar
es muy grande, se considera utilizar un umbral (definido lpgsweario) para evaluamicamente un N
relaciones. Sin embargo, aunque el procesddglbeda esta guiado considerando aquellas ramas que
son nas fuertes (variables altamente relacionadas), el prat®esfecutar las operaciones depende en
gran medida del orden en que se toman las variables. Estesprge repite hasta que no haya mas
atributos superfluos o dependientes, mientras se mejoeswdtado de la exactitud del clasificador.

El aprendizaje de clasificadores bayesianoamico (ACBD) tamb&n es un proceso iterativo
gue busca mejorar la estructura, e incluye 5 fases, irdaiatin, discretiza@n, determinaén del no-
do clase oculto, mejora estructural y la clasifiéacidinamica. El criterio de paro usado eadgueda
de la mejor estructura esta dado por una medida de calidaddas el MDL. Las principales aporta-
ciones de este trabajo son: uetodo integral para aprender clasificadores bayesianamiins y la
metodologa para determinar elimero de estados para el nodo clase oculto.

Este netodo incluye 2 fases delé&todo, las cuales son: la etapa de discretora¢similar
en ambos ratodos) y la etapa de mejora estructural (la cual se difexencque las estructuras se
evallan no a trags de la exactitud de la clasificanisino a trags de la medida de calidad basada
en el principio MDL. La etapa para determinar el mejomero de estados para el nodo oculto
tambin involucra esta medida. Una vez que se han realizado laenas 4 etapas se considera
gue tenemos la estructura del clasificador inicial Bo y la redransicon B? es construida usando
algin método general de RBD, en este caso usando un HMM. Finalmente§a el clasificador
bayesiano diamico en el dominio de intés.
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8.2. Aportaciones

Las principales aportaciones de este trabajo de tesisas@iguientes:

1. Se propone un &todo integral para aprendizaje de clasificadores bayesieshticos, que
aborda los dos principales desventajas del clasificadadmayo simple, el manejo de datos
continuos y la determina@n de atributos que no son independientes. Etamo considera
aspectos de discretizédti y mejora estructural (mediante dos operacior&escdas; la uriin
de atributos dependientes y la elimir@tide atributos irrelevantes), cuidando de conservar la
simplicidad de la estructura y buscando mejorar la exattal clasificador.

2. Un nmeétodo integral para aprendizaje de clasificadores bay@sidinamicos, que comprende
adenas de lasécnicas de discretizam y mejora estructural, el manejo de inforn@acincom-
pleta (nodo clase oculto) y la representaciie ambientes damicos, buscando al mismo tiem-
po, la mejora en la exactitud del clasificador y el consemairhplicidad de la estructura. En
si, la propia integraéin de estos diferentesatodos para el aprendizaje, ya que generalmente
se han aplicado en forma separada y por otro lado referemterahdizaje de clasificadores
bayesianos déimicos existen pocos trabajos relacionados.

3. Una nuevaédcnica de discretizamn supervisada basada en el principio MDL, aplicada durante
el proceso de aprendizaje, en busca de una estructura qaeerfeegxactitud del clasificador,
la cual es aplicada a cada atributo

4. El manejo de informa6n incompleta (considerando que la magate los febmenos son rara-
mente observados en su totalidad) aésade unaécnica para la determind@ei de un dimero
de estados para el nodo clase oculto que incremente latexiadel clasificador (apropiado
para aplicaciones donde no se sabe con exactitud lo que selasificar) en clasificadores
bayesianos dimmicos.

5. A traves de los experimentos se en la aplidadile detecén de piel y no piel se obtuvo un
nuevo modelo de color RGY, el cual astiendo aplicado y obtiene buenos resultados. Para la
aplicacbn de @ncer cervical la obtenmn de un modeloibrido que permite la clasificamn
de 3 clasesipica zona sin afectawmn, bajo grado de lesh canceigeno y alto grado de lesn
cancergeno.

La investigaddn llevada a cabo durante la realizatide esta tesis, ha producido las publica-
ciones que se citan en el Apdice B.

8.3. Limitaciones

La complejidad temporal de los algoritmos crece en formzelia medida que se consideran
grandes bases de datos y cuando se trata de un gnaera de atributos crece en forma cuaiba,
sobre todo cuando se trata de atributos continuos que poaseedistribudbn dispersa en los datos
ya que ocasiona el crecimiento de las tablas de probabi(idagior timero de posibles valores o
particiones para cada atributos). Por otro lado tenemosigungue ambos @todos se probaron con
datos reales, solo se consideraron aplicaciones coraaimmo de 11 atributos, y hasta con poco mas
de 6,000,000 de registros. Sin embargo para aplicaciomesirtonayor fimero de atributos y con
pocos datos la exactitud debtodo puede verse afectada.
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8.4. Trabajo futuro

Aln cuando la metodoldg propuesta ha obtenido buenos resultados en las prughas-ex
mentales, estos @odos se podan mejorar en diversos aspectos, tal como:

» Consider cambiar el orden de ejecdutide las etapas.h cuando las etapas para el proceso de
aprendizaje de los clasificadores bayesianos simplesnsgdwutado en un orden especificado,
se podra invertir el orden de las etapas de discreti@agi mejora estructural, para observar
como influye en la clasificagn. Se podia realizar la mejora estructural con una discreti@aci
inicial y posterior a esta, aplicar elgtodo de obtenbn de la mejor discretiza@n solo con los
atributos seleccionados. Lo cualisertonveniente en casos de aplicaciones con dgrarero de
atributos y datos.

» Durante el proceso de aprendizaje de los clasificadoresiaanges simples damicos, se poda
considerar como un proceso iterativo la etapa de deteriimael mejor imero de estados y
la mejora estructural, es decir con base a la mejor estajotariar el limero de estados para
evaluarlos diamicamente.

= El método de discretizadh podia ser mejorado particionando no solo en 2 nuevos interyvalos
sino considerando particionar aquellos intervalos conanégcuencia, dscomo tambén se
podiia experimentar con diferentes particiones iniciales.

= Por otro lado, el ratodo de clasificadn diramica, aprend@nicamente la estructura, se piaar
aprender las redes de tranéitide clasificadores bayesianosatiricos y extender a otro tipo
de estructuras, no solo a clasificadores bayesianos simples

= Finalmente todo el proceso de aprendizaje f@donsiderarse iterativo, es decir, padnos
considerar una discretizaai inicial (2 particiones) y dejar el @odo correr en su totalidad,
posteriormente probar con otra parbigiinicial (p.e.. 3) y ejecutar todo el proceso, para com-
parar los clasificadores obtenidos.

Con respecto a los experimentos, en la aplimacie @ncer cervical poda introducirse una
umbral o medida de utilidad para buscar un compromiso eatfeatcbn de verdaderos positivos
(probabilidad de clasificar correctamente si tiearaer) y la fracdn de verdaderos negativos (pro-
babilidad de clasificar correctamente si no tiedeaer). Para ello pothimos tener un costo para
indicar el beneficio de un verdadero positivo (que jpder 1) y un verdadero negativo y costos
de un falso negativo y un falso positivo. El costo en cada umestos casos pddrdepender de
las consecuencias de la deoisi Donde podamos calcular la utilidad esperada de la prueba como
el promedio ponderado de los diferentes costos y benefiglasmbral permitido séa aqwel que
maximizara esta funén de utilidad. Aunque este umbral puede ser totalmentetud;

Para probar los Btodos se podkin buscar otras aplicaciones, que consideraran un mayor
nimero de atributos areas donde existan pocos datos (casos) para observar gbrtamiento de
estos.
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Apendice A

Complejidad Temporal

En este apndice estudiaremos la complejidad temporal de lewdos esdtico y diramico, y
veremos que se trata de un algoritmo eficiente incluso eroelgaso.

Para la parte estica, el algoritmo ACBD aplica secuencialmente cada unagietégpas sigu-
ientes:

= Inicializacion: el tiempo de complejidad para el aprendizaje del clasific bayesiano simple
crece en forma lineal con respecto a los datos, esi{8), donde N es elimero de instancias
(casos) enla BD y A es elumero de atributos.

» Discretizacdn: aqu se considera, adeéaa del imero de instancias y elmero de atributos, el
nimero de particiones en que se discretiza un atributo amtjpor lo que tenemadd(NAP)
donde P en eltmero de particiones en cada atributo.

= Mejora estructural: la complejidad para esta etapa crederema cuadatica en fundn del
nimero de atributos, considerando que en el peor de los casmmstruyen y evabn O(Ay)
clasificadores, donde A es elimero de atributos involucrados y con los cuales se pueden
realizar dos operaciones (eliminagio unbn).

La complejidad temporal del @odo ACBE se corresponde con lasmalta de los pasos ante-
riores. Es decir, ACBE tiene complejidad @NAxP), lo que supone que es cuatica con respecto
al nimero de atributos y lineal en cuanto ahmero de datos.

El aralisis para el ratodo diramico lo podemos separar en dos partes:

= Creacon de la red inicial

= Creacon de la red de transiuon
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Para la Crea6in de la red inicial, se consideranétodo propuesto) las siguientes etapas:

Inicializacion.

Discretizacon.

Mejora estructural.

Determinacdn de nodos ocultos.

Las tres primeras etapas son similares atodo esitico, por lo que representan la misma
complejidad, la etapa de determin@atidel nodo oculto utiliza el algoritmo EM el cual esprdo
pero requiere de reescribir los ejemplo para completar la@DbJo que la complejidad esta dada
por O(AN). La complejidad del retodo ACBD se corresponde tar@hicon la nas alta de los pasos
anteriores. Es decir, ACBD tiene la complejid@dNAP), lo que supone un costo computacional
aceptable. Elinico paametro de ACBD que afecta a la complejidad y que es ajeno a los dat
entrenamiento es el nimero de estados que, en el peor de los casos aléaglazalor naximo deM
(10 en nuestros entrenamientos).

Para la Creabin de la red de transion se considera la etapa:
» Clasificacon diramica:

En estalltima etapa se utiliz una generalizadn de redes bayesianas @micas los HMM
y la complejidad temporal para ealculo de este es la correspondiente a el algoritmo Backward
Forward o BaumWelch O(QXT)ya que la topolot del modelo es izquierda-derecha (top@dog
lineal en la que una vez se abandona un estado ya no se pueesareg) mismo), donde Q es el
nimero de estados, X el espacio de observacionesiynlero de vectores de la secuencia.
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Apendice B

Publicaciones originadas

La investigaddn llevada a cabo durante la realiZatide esta tesis, ha producido las publica-

ciones que se citan a continuawei

[Martinez—Arroyo, M. et al., 2006: Bayesian Model Combination and Its Application to Cer-
vical Cancer Detection. Book Series Lecture Notes in Comput&n8e, Publisher Springer
Berlin / Heidelberg, ISSN 0302-9743, Computer Science, Velifalume 4140/2006. Book
Advances in Artificial Intelligence - IBERAMIA-SBIA 2006 Pagé22-631

[Martinez—Arroyo, M.; Sucar, L.E.,2006 Learning an Optimal Naive Bayes Classifier . Pat-
tern Recognition, 2006. ICPR 2006. 18th International Comigzeon Volume 4, Issue , 20-24
Aug. 2006 Page(s): 958 958, Digital Object Identifier L0/10PR.2006.749

[Martinez—Arroyo, M.; Sucar, L.E.,2006: Learning an Optimal Naive Bayes Classifier °36
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Apendice C
Glosario de terminos

= Arboles: estructura de red bayesiana donde los nodos tiensalo padre [Pearl, 1988].

= Aprendizaje estructural: consiste en obtener la estracearuna red bayesiana, desribiendo las
relaciones de dependencia e independencia entre lasleariatolucradas [Neapolitan, 1990].

= Aprendizaje paragtrico: consiste en que a partir de datos y de una estruatnacicla de una
red bayesiana se obtengan las probabilidadesori y condicionales requeridas [Neapolitan,
1990].

= Discretizacdbn: proceso que consiste en transformar valores de unaleagantinua en un
conjunto de valores discretos, esto es, divide el dominiadariable continua en unimero
finito de intervalos que cubren completamente dicho donjivang and Weeb, 2006].

= Red Bayesiana: grafo &tico dirigido (DAG) en la que se tiene un conjunto de nodas q
representan a las variables y un conjunto de arcos dirigidwe pares de nodos. Cada variable,
un conjunto finito de valores y para cada nodo existe unadandé¢ probabilidad condicional
[Pearl, 1988].
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