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Resumen

Aunque el clasificador bayesiano simple ha sido ampliamenteutilizado debido a que es un
modelo de clasificación eficiente, f́acil de aprender y con gran exactitud en muchos dominios, ese
presenta dos principales desventajas: la exactitud de la clasificacíon disminuye cuando los atributos
no son independientes, y no puede ocuparse de atributos continuos. Adeḿas de que existen otras con-
sideraciones que afectan el proceso de aprendizaje, tales como trabajar con información incompleta
o faltante, manejo de grandes cantidades de datos y/o variables, seleccíon de atributos representativos
al problema, entre otras. Un clasificador bayesiano simple puede representar dominios estáticos o
puede tambíen representar dominios dinámicos, considerar este aspecto complica aún mas el proceso
de aprendizaje.

El objetivo, entoces, es proporcionar un método aprendizaje de clasificadores bayesianos sim
ples que evite que la exactitud de la clasificación disminuya cuando los atributos no sean independie
tes, y se ocupe de atributos continuos no paramétrizados, adeḿas de considerar aspectos de selección
de atributos relevantes y manejar información oculta, garantizando obtener una buena estructura
conservando la simplicidad del modelo o reduciendo la complejidad del mismo.

Proponemos dos nuevos métodos: aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos (ACBE)
y aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos (ACBD).

El métodoACBE incluye cuatro etapas,Inicialización, Discretizacíon, Mejora estructuraly
Clasificacíon. Las etapas deDiscretizacíon y Mejora estructural se repiten hasta que la exactitud
de la clasificacíon no puede ser mejorada. La Discretización se basa en el principio MDL, donde el
número de intervalos que minimiza el MDL se obtiene por cada atributo. Para tratar con atributos
dependientes y atributos irrelevantes, aplicamos un método que elimina y/o une atributos, basado e
medidas de información mutua condicional y evaluando la exactitud de la clasificación despues de
cada operación.

El métodoACBD incluye cinco etapas,Inicialización, Discretizacíon, Determinacíon del no-
do clase oculto, Mejora estructuraly Clasificacíon dińamica. En ḿetodo deDiscretizacíon es el
mismo que para el ACBE; la etapa deMejora estructurales similar, solo varia la evaluación de las
estructuras resultantes, ya que se consideran como estructuras deárbol y se evaluan través de una
medida de calidadbasada en el principio MDL, laDeterminacíon del mejor ńumero de estadospara
el nodo clase oculto se basa en el algoritmo EM y las estructuras resultantes se evaluan con base
la medidad de calidad. Finalmente para laClasificacíon dińamicase construye la red de transición
mediante una técnica general de redes bayesianas dinámicas.

Los métodos se probaron en aplicaciones con datos reales obteniendo muy buenos resultados.
El método est́atico se aplićo en el reconocimiento de piel (con un 98 % de exactitud) y en ladeteccíon
de cancer cervical (94 % de exactitud), el modelo dinámico se aplićo en el reconocimiento de siete
gestos, usando un modelo para cada gesto, los cuales son representados por un clasificador bayesiano
dinámico que obtuvo en promedio 98 % de exactitud para los datos de prueba.
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Índice de figuras X
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ÍNDICE GENERAL ÍNDICE GENERAL
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7.2.4. Ańalisis ḿetodo dińamico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

7.3. Implementación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

7.4. Limitaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 82

8. Conclusiones y Trabajo futuro 83

8.1. Resumen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

8.2. Aportaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 86

8.3. Limitaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 86

8.4. Trabajo futuro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . . 87

A. Complejidad Temporal 88

B. Publicaciones originadas 90

C. Glosario de t́erminos 91

Referencias 96

IX



Índice de figuras
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6.1. Clasificador bayesiano dinámico. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

6.2. Modelo de aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos.. . . . . . . . . . . . . . . 56
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Índice de tablas

2.1. Resultados de la clasificación del ejemplo 2.1.. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2. Resultados en exactitud y desviación est́andar de cada clasificador, comparado con el mejor
resultado conocido en la literatura [Cheng and Greiner, 1999].. . . . . . . . . . . . . . . 14
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5.2. Algoritmo Inicializacíon ACBE. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.3. Discretiza ACBE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

5.4. Poda ACBE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

6.1. ACBD (Aprendizaje de Clasificadores Bayesianos Dinámicos) . . . . . . . . . . . . . . . 57

6.2. Etapa I: Inicializacíon del ḿetodo ACBD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
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Caṕıtulo 1

Introducci ón

Un clasificador, en general, suministra una función que mapea (clasifica) un dato (instancia)
en una o diferentes clases predefinidas [Cheng and Greiner, 1999]. Existen diversos ḿetodos de clasi-
ficación, por ejemplo:

Bayesianos: NB (Naive Bayes), TAN, BAN y GNB [Cheng and Greiner, 1999].

Árboles de decisión: ID3, C4.5 [Quinlan, 1993].

Reglas:1RD [Holte, 1993], tablas de decisión.

En especial los clasificadores bayesianos simples son ampliamente utilizados debido a que
presentan ciertas ventajas:

Generalmente son fáciles de construir y de entender

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

Es muy robusto considerando atributos irrelevantes. Toma evidencia de muchos atributos para
realizar la prediccíon final.

1.1. Motivación

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

La exactitud de la clasificación disminuye cuando los atributos no son independientes, y

No puede ocuparse de atributos continuos no paramétrizados.
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1.2. Planteamiento del problema Caṕıtulo 1. Introduccíon

El clasificador bayesiano es un tipo de estructura de red bayesiana, y en este contexto lo
podemos ubicar para hablar del aprendizaje automático de redes bayesianas en general, donde
principal problema es utilizar un ḿetodo que garantice obtener la mejor estructura.

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

Aunque diferentes ḿetodos de aprendizaje han obtenido buenos resultados en la práctica, no
se considera a uno como el mejor o elóptimo, ya que no garantizan obtener la estructura optima
Existen otras consideraciones que hacen que el proceso de aprendizaje se dificulte áun ḿıas, tales
como manejo de grandes volúmenes de datos, manejo de información incompleta y/o faltante, des-
cubrimiento de variables ocultas, discretización de variables contińuas y eliminacíon de variables
irrelevantes al problema, entre otros. Otro aspecto es el deconsiderar el aprendizaje en ambientes
dinámicos para modelar la evolución de las variables a través del tiempo, tomando en cuenta que la
mayoŕıa de los feńomenos están en constante evolución.

1.2. Planteamiento del problema

El problema a tratar en esta investigación se encuentra en el dominio de aprendizaje de clasifi
cadores bayesianos simples, enfocado hacia el aprendizajeestructural y paŕametrico de clasificadores
bayesianos estáticos y dińamicos. En este proceso de aprendizaje existen diversos puntos que consi-
derar, como son:

Seleccíon de atributos: cuando se trata de grandes volúmenes de información, es dificil aplicar
algoritmos tradicionales por diversas inconveniencias (implican muchos ciclos, tiempo de proce-
samiento, mayor costo, etc). Una forma de reducir el problema lo constituye la clasificación o
seleccíon de datos. Esta selección permite enfocar la b́usqueda en subconjuntos de variables y/o
muestras de datos en donde realizar el proceso de aprendizaje. Sin embargo, la clasificación no
es un proceso trivial ya que debe identificar un conjunto de categoŕıas o clases que describan al
conjunto de datos.

Manejo de atributos dependientes: un aspecto importante en el aprendizaje es encontra
un modelo que represente el dominio del conocimiento, capturando la dependencia entre las
variables involucradas en el fenómeno (particularmente cuando se desea predecir el compo
tamiento de algunas variables desconocidas basados en otras conocidas) buscando simplificar
la representación del conocimiento (menos parámetros) y el razonamiento (propagación de las
probabilidades).

Manejo de atributos continuos: los datos con los cuales se representa un fenómeno si son
continuos se discretizan y aunque existen diferentes técnicas para ello, se debe contar con un
método que contribuya a mejorar el proceso de aprendizaje.

Manejo de variables ocultas: existen diversos ḿetodos de aprendizaje que han asumido qu
los datos son completos, pero existen muchos casos en los cuales la complejidad del problema,
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1.3. Objetivos Caṕıtulo 1. Introduccíon

el tamãno del mismo y la disponibilidad del experto dificultan la obtencíon de los datos ya que
puede resultar en un proceso extenso y costoso. La dificultadque se presenta es que cuand
no conocemos todos los datos podemos ignorar algunas variables relevantes que pueden influir
en la resolucíon del problema o podemos tener datos parcialmente observados que necesitamos
complementar. Adeḿas un punto de interés es que cuando hace falta información, no se tiene
una ḿetrica definida para evaluar las estructuras obtenidas durante el aprendizaje.

Otro aspecto es el de considerar el aprendizaje enambientes dińamicospara modelar la evolu-
ción de las variables a través del tiempo, tomando en cuenta que la mayorı́a de los feńomenos
est́an en constante cambio.

Aunque diferentes ḿetodos de aprendizaje sı́ resuelven algunas de estas dificultades es difı́cil
encontrar un ḿetodo que considere estos aspectos en conjunto y que proporcione una estructura sim-
ple y fácil de aprender. Existen diferentes tipos de clasificadores bayesianos ampliamente probados
como son el TAN, BAN y GNB [Cheng and Greiner, 1999] que obtienen buenos resultados en la exac-
titud de la clasificacíon y que consideran aspectos de dependencia entre variables, la inconveniencia
que presentan es que estos incrementan la complejidad del aprendizaje ya que aprenden estructura
que involucran ḿas conexiones entre las variables (capı́tulo 2), que el clasificador bayesiano simple.

El punto entonces, es contar con un método de aprendizaje que sea capaz de capturar la dep
dencia entre las variables involucradas en el fenómeno, considerando los aspectos antes mencionad
y a la vez manteniendo la simplicidad del modelo. En este trabajo se propone una metodologı́a de
aprendizaje de clasificadores bayesianos simples considerando lo anterior y cuyos objetivos se deta
llan a continuacíon.

1.3. Objetivos

Objetivo general

Desarrollar dos ḿetodos para el aprendizaje de clasificadores bayesianos simples, uno para
aplicaciones estáticas y otro para aplicaciones dinámicas.

Objetivos particulares

Implementar un ḿetodo para aprendizaje de clasificadores bayesianos simples est́aticos, que permita:

Determinar cúal es la mejor forma de dividir en intervalos la variable continua, de tal manera
que maximice el rendimiento del clasificador.

Mejorar la estructura conservando la simplicidad de la misma mediante las operaciones de
eliminacíon y uníon de variables, considerando eliminar variables que no sonrelevante y la
unión o eliminacíon de variables que son condicionalmente dependientes.
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1.4. Metodoloǵıa Caṕıtulo 1. Introduccíon

Implementar un ḿetodo para aprendizaje de clasificadores bayesianos simples dińamicos, que
nos permita, adeḿas de lo anterior, lo siguiente:

Determinar el ńumero de estados convenientes para los nodos clases ocultos.

Que se realice el aprendizaje parámetrico de la estructura completa, considerando el nodo clase
oculto, las variables discretas y continuas incluidas originalmente en el modelo y las variables
derivadas por unión.

Que en ambos casos se conserve la estructura básica, que nos permita considerar, mediante modelo
sencillos, las principales relaciones entre los datos.

1.4. Metodoloǵıa

El trabajo que se presenta es referente al aprendizaje de clasificadores bayesianos donde se in-
cluye un ḿetodo de aprendizaje estructural y parámetrico. El enfoque principal para esta investigación
es aplicar un ḿetodo que se ocupe de los problemas de manejo de variables continuas, selección de
atributos y detección de dependencias entre variables además de que se ocupe del manejo de variable
ocultas, y que permita conservar la simplicidad del modelo.

Proponemos dos ḿetodos: aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos (ACBE) y apren-
dizaje de clasificadores bayesianos dinámicos (ACBD).

Modelo est́atico

Este ḿetodo considera (i) la discretización de variables continuas, (ii) la selección de atributos
relevantes y (iii) la eliminación o combinacíon de atributos dependientesy al mismo tiempo preserv
la estructura del clasificador bayesiano simple.

Este ḿetodo obtiene:

La estructura del clasificador.

Un número de intervalos, para los atributos continuos, que contribuye a la mejora estructural.

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

La técnica de discretización que utiliza este ḿetodo est́a basada en el mejoramiento de la
clasificacíon. La idea es aplicarla y evaluar el efecto que tiene la discretizacíon en el proceso de
aprendizaje, considerando la eliminación de atributos irrelevantes y/o la unión de dos variables en
una, buscando una estructura que mejore la exactitud del clasificador.
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1.4. Metodoloǵıa Caṕıtulo 1. Introduccíon

El algoritmo b́asico consta de las siguientes etapas:

Etapa I: Inicializacíon

Etapa II: Discretizacíon

Etapa III: Mejora Estructural

Etapa IV: Evaluacíon

Los pasos 2 y 3 son repetidos iterativamente hasta que la estructura-discretización no pueda
ser mejorada.

Modelo dinámico

El método dińamico considera (i) la determinación del nodo clase oculto, (ii) la discretización
de variables continuas, (iii) la selección de atributos relevantes, (iv) eliminación o combinacíon de
atributos dependientes y (v) el proceso dinámico para prender un clasificador bayesiano simple.

El método obtiene:

La estructura del clasificador.

Un número de intervalos, para los atributos continuos, que contribuye a la mejora estructural.

Un número de estados, para el nodo clase oculto, que contribuye ala mejora estructural.

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

El proceso de discretización de variables continuas es el mismo proceso que en el método de
aprendizaje que para el ACBE. La etapa deMejora estructurales similar, cambiáunicamente en la
forma de evaluar las estructuras resultantes, ya que estas son consideradas como estructuras deárbol
y evaluadas a través de unamedida de calidadbasada en el principio MDL (Minimun Descrption
Length). La Determinacíon del ńumero de estados para el nodo clase oculto se basa en el algoritmo
EM (Expectation-Maximization), buscando encontrar una estructura que mejore la exactitud del clasi-
ficador. Se generan diferentes clasificadores que son evaluados como estructuras deárboles a trav́es de
unamedidad de calidad. Finalmente para laClasificacíon dińamicase construye la red de transición
mediante una técnica general de RBD.

El algoritmo para este ḿetodo consta de 5 etapas:

Etapa I: Inicializacíon

Etapa II: Discretizacíon

Etapa III: Determinacíon del nodo clase oculto

Etapa IV: Mejora Estructural

Etapa V: Evaluacíon Dinámica

Las etapas II, III y IV son repetidos iterativamente hasta laestructura no pueda ser mejorada.
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1.5. Resultados

Los métodos se probaron en diferentesáreas obteniendo muy buenos resultados. El método
est́atico se aplićo en el reconocimiento de piel con un 98 % de exactitud y en la deteccíon de ćancer
cervical 94 % de exactitud. El modelo dinámico se aplićo en el reconocimiento de gestos, usand
un modelo para cada gesto, los cuales son representados por un clasificador bayesiano dinámico que
obtiene una muy buena exactitud para los datos de prueba. Finalmente se evalúan los resultados del
clasificador bayesiano dinámico aplićandolo aĺarea de reconocimiento de gestos. El modelo se prue
clasificando 7 gestos (abrir,mouse, escribir, borrar, impresora, télefono y hojear), obteniendose un
promedio de 98.25 % de reconocimiento de gestos.

1.6. Descripcíon del trabajo

Este trabajo esta conformado por 8 capı́tulos que se encuentran distribuidos de la siguient
manera:

Caṕıtulo 2: Aprendizaje de clasificadores bayesianos.Se describe el proceso de aprendizaje
del clasificador bayesiano y trabajos relacionados, ası́ como los conceptos básicos que servirán
de soporte para los temas tratados en los siguientes capı́tulos. Se presenta un análisis de trabajos
sobre mejora estructural y manejo de información incompleta. Se hace especialénfasis en el
método de mejora estructural de [Pazzani, 1996] y el algoritmo EM, los cuales nos sirven de
base para el ḿetodo propuesto.

Caṕıtulo 3: Discretización en clasificadores bayesianos.En este caṕıtulo se presenta una
introduccíon sobre ḿetodos de discretización de atributos continuos en el clasificador bayesian
simple, aśı como tambíen se muestran trabajos del proceso de discretización antes y durante el
aprendizaje y su efecto en este proceso.

Caṕıtulo 4: Redes bayesianas dińamicas.En este caṕıyulo se tratan algunos problemas de
aprendizaje estructural en sistemas dinámicos donde se tienen variables relevantes que son p
cialmente observadas o eventos completamente desconocidos y el problema de descubrir vari-
ables ocultas. Se describe el algoritmo EM, el cual es utilizado para nuestro trabajo doctoral.

Caṕıtulo 5: Clasificador bayesiano simple est́atico óptimo. Presentamos nuestro método de
aprendizaje para un clasificador bayesiano estático, considerando un ḿetodo de discretización
y de mejora estructural.

Caṕıtulo 6: Clasificador bayesiano simple dińamicoóptimo. En este caṕıtulo exponemos un
método para aplicarse a dominios dinámicos y con información incompleta (donde el nodo clase
se deconoce). Describimos el modelo completo, que involocra, las etapas de: discretización,
mejora estructural, determinación de informacíon incompleta, ćalculo del mejor ńumero de
estados para el nodo clase oculto (EM) y la clasificación dińamica.
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1.6. Descripcíon del trabajo Caṕıtulo 1. Introduccíon

Caṕıtulo 7: Pruebas y resultados.Se presentan los resultados de evalúar al clasificador estático
aplicándolo a dośareas: en clasificación de piel en iḿagenes, y detección de ćancer cervi-
cal. Para el primer caso, se evalúa la capacidad de reconocer pixeles de piel y no piel e
imágenes. Para el segundo caso, consideramos el diagnóstico de ćancer basado en análisis
de imágenes de colposcopia. Finalmente se evalúan los resultados del clasificador bayesian
dinámico aplićandolo alárea de Reconocimiento de gestos, el modelo se prueba clasificando 9
gestos (abrir,mouse, escribir, etc.).

Caṕıtulo 8: Conclusiones y trabajo futuro. En este caṕıtulo presentamos las conclusiones de
esta tesis. Resumimos las principales contribuciones y discutimos algunos trabajos futuros en
estaárea.
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Caṕıtulo 2

Clasificadores Bayesianos

Una opcíon para el manejo de grandes bases de datos es restringir el espacio de hiṕotesis. Esto
esútil ya que la complejidad de los algoritmos se debe principalmente a que capturan relaciones com
plejas de datos. Sin embargo, usando modelos más simples de aprendizaje, se pueden obtener tambén
buenos resultados, como por ejemplo, el clasificador bayesiano simple, lośarboles de decisión de un
nivel y otros. Por otro lado existen muchas tareas de minerı́a de datos y otras aplicaciones, que re
quieren la agrupación de datos en clases. Por ejemplo, en aplicaciones de préstamos bancarios,éstos
pueden ser agrupados en clases de aceptaciones o rechazos. En este caṕıtulo presentamos la defini-
ción formal del clasificador bayesiano, mostramos 4 tipos de clasificadores bayesianos y un trabajo
comparativo déestos. Aśı como algunos ḿetodos de aprendizaje relacionados con los problemas
tectados: selección de atributos, manejo de independencias y manejo de información incompleta.

2.1. Introducción

Un clasificador suministra una función que mapea (clasifica) un dato (instancia) en dos o más
clases predefinidas [Fayyad et al., 1996]. La inducción autoḿatica del clasificador a partir de datos
no śolo provee una clasificación que puede ser usada para mapear una nueva instancia en cles,
sino que puede también proveer de una caracterización entendible a las clases. Algunos clasificadore
son naturalmente ḿas f́aciles de interpretar que otros; por ejemplo losárboles de decisión [Quinlan,
1993] son f́aciles de visualizar, mientras las redes neuronales son más dif́ıciles. Los clasificadores
bayesianos simples presentan algunas ventajas en su utilización [Cheng and Greiner, 1999]:

Generalmente son fáciles de construir y de entender

Las inducciones de estos clasificadores son extremadamenterápidas, requiriendo sólo un paso
para entrenarlo.

Son muy robustos considerando atributos irrelevantes, al considerar evidencia de muchos atri-
butos para realizar la predicción final.
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2.2. Clasificador bayesiano Capı́tulo 2. Clasificadores Bayesianos

Los clasificadores bayesianos se han aplicado en diversasáreas, incluyendo genética [Ferrarri,
2005], detccíon de ćancer [Ferrarri, 2006], [Birdwell et al., 2005], categorización de textos [Frasconi
and Vullo., 2001], entre otras,obteniendo buenos resultados. En funcionamiento puede, incluso, tener
una exactitud comparables a las redes bayesianas en contextos especificos [Lowd and Domingos,
2005]. Sin embargo, el clasificador bayesiano tiene 2 principales desventajas:

La exactitud de la clasificación disminuye cuando los atributos no son independientes, y

No puede ocuparse de atributos continuos no parámetricos (gaussianos).

Existen diferentes tipos de clasificadores bayesianos. En párrafos posteriores se presentan
cuatro tipos de clasificadores: el clasificador bayesiano simple (BN), el clasificador bayesiano simple
aumentado áarbol (TAN), el clasificador bayesiano simple aumentado a redes (BAN) bayesianas y la
red bayesiana general (GBN).

2.2. Clasificador bayesiano

Un clasificador bayesiano obtiene la probabilidad posterior de cada clase,Ci usando la regla
de Bayes, como el producto de la probabilidada priori de la clase por la probabilidad condicional de
los atributos dada la clase, dividido por la probabilidad delos atributos:

P(H = hi|E1 = e1 j ,E2 = e2, ...,En = en j) (2.1)

Esto representa la probabilidad deH=h dado que se conoce queEi = e1, ...,En = ei.

El clasificador bayesiano simple (Naive Bayes Classifier -NBC-) hace dos suposiciones:

Que los atributos son condicionalmente independientes entre śı dado la clase,

Que los atributos son discretos.

La probabilidad se puede obtener por el producto de las probabilidades condicionales indivi-
duales de cada atributo dado el nodo clase (ecuación 2.2). Esto hace que el número de paŕametros se
incremente linealmente con el número de atributos, en vez de en forma exponencial.

P(H = hi|E1,E2, ...,En) =
P(H = hi)

P(E1,E2, ...,En)

n

∏
j=i

P
(

E j |H = hi
)

(2.2)

Gráficamente, un NBC se puede representar como una red bayesianaen forma de estrella
[Pearl, 1988], con un nodo raı́z, H, que corresponde a la variable de la clase, que está conectada
con los atributos,E1, ...,En. Los atributos son condicionalmente independientes dada la clase, de tal
manera que no existen arcos entre ellas. Esta estructura se muestra en la figura 2.1.

Para determinar la clase mas probable se utiliza la regla de clasificacíon siguiente:

9



2.2. Clasificador bayesiano Capı́tulo 2. Clasificadores Bayesianos

Figura 2.1:Modelo gŕafico de un clasificador bayesiano simple.

H(e1,e2, ...,en) = argmaxh⊂Estados(H)P(h|e1,e2, ...,en) (2.3)

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

C = Juega, NoJuega

A=si, no

B=si, no

Entonces si el clasificador bayesiano produce el siguiente resultado (tabla 2.1):

A B C
Si Si Juega
Si No NoJuega
No Si Juega
No No NoJuega

Tabla 2.1:Resultados de la clasificación del ejemplo 2.1.

Se asume que:

1. P(A = Si |Juega) P(B = Si| Juega)P(Juega)> P(A = Si |NoJuega) P(B = Si| NoJuega)
P(NoJuega)

2. P(A = Si|NoJuega) P(B = No|Nojuega)P(Nojuega)> P(A = Si|Juega) P(B = No|Juega) P(Juega)

3. P(A = No|Juega) P(B = Si|Juega)P(Juega)> P(A = No|NoJuega) P(B = Si|NoJuega) P(NoJuega)

4. P(A = No|NoJuega) P(B = No|NoJuega)P(NoJuega)> P(A = No|Juega) P(B= No|Juega) P(Juega)

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

El clasificador bayesiano es utilizado para clasificar instanciase1, ...,en con clases verdaderas
etiquetadas comoc1, ...,cn,e1, ...,en, y las clases resultantes son etiquetadas como:ć1, ..., ćn. Entonces
el error de clasificación esta dado por:

|i ∈ 1, ...,n|Ci 6= Ći|/n (2.4)

2.3. Tipos de clasificadores bayesianos

Existen diferentes tipos de clasificadores bayesianos. En esta seccíon se describen cuatro tipos
de clasificadores y una comparación de los mismos [Cheng and Greiner, 1999]:

1. Clasificador bayesiano simple (BN)

2. Clasificador bayesiano simple aumentado aárbol (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] es unaestructura que tiene un solo no-
do que es padre de todos los otros nodos (figura 2.2) [Cheng and Greiner, 1999], dondeE1,E2,E3,E4

son los nodos hijos yH considerado como nodo padre, es el nodo a clasificar. En esta estructura no
son permitidas otras conexiones entre los nodos hijos, por lo que se asume independencia entreéstos
dado el nodo clase. En [Langley and Sage, 1994], [Jhon and Kohavi, 1997] y [Kononenko, 1991]
podemos encontrar algoritmos de aprendizaje para esta estructura.

Figura 2.2:Estructura de un clasificador bayesiano simple.

11



e

2.3. Tipos de clasificadores bayesianos Capı́tulo 2. Clasificadores Bayesianos

2.3.2. Clasificador bayesiano simple aumentado áarbol (TAN)

El TAN crea la estructura de tal forma que un nodo clase es el padre de todos los otros nodos
y despúes adiciona ligas entre nodos atributos en forma ordenada p.e. (E1,E2), (E2,E3), (E3,E4)...,
con base a la información mutua condicional. La dirección de las ligas se determina probando en
ambas direcciones, para poder determinar cual estructura maximiza la probabilidad (verosimilitud
-”likelihood) de los datos [Friedman et al., 1997]. Una estructura TAN se muestra en la figura 2.3,
donde se observa que la diferencia con el clasificador bayesiano simple es que en el TAN las ligas
entre los atributos(E1,E2,E3,E4) forman unárbol.

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 atributos formen un grafo arbitrario,
en vez de uńarbol [Friedman et al., 1997]. El algoritmo de aprendizaje del BAN es igual al algoritmo
del TAN, excepto que BAN usa un algoritmo de aprendizaje no restringido (puede formar una red
multiconectada) en vez de uno restringido (que forma unárbol) como lo hace TAN. Una estructura
BAN se muestra en la figura 2.4, donde se observa que la diferencia con el TAN consiste b́asica-
mente en que los atributos(E1,E2,E3,E4) forman una estructura de red, aunque el nodo clase sigu
conect́andose a todos los atributos. Un algoritmo de aprendizaje (CBL1) lo podemos ver en [Cheng
et al., 1997].

Figura 2.4:Estructura de un clasificador BAN

12
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2.3.4. Red bayesiana general (GNB)

El algoritmo para aprendizaje de una GNB (General Bayesian Network) trata al nodo clasifi-
cado como un nodo ordinario, lo cual se puede observar en la figura 2.5, donde el GNB está confor-
mado por una estructura de red, donde, el nodo a clasificar no necesariamente esta conectado a todo
los atributos.

Figura 2.5:Estructura de un clasificador GNB.

2.3.5. Comparacíon de los clasificadores

[Cheng and Greiner, 1999] para probar el desempeño de los clasificadores, se implementaron
los algoritmos de aprendizaje en el programa PowerConstructor 2.0 [Cheng, 1998], donde se ofrecen
dos algoritmos de aprendizaje de redes bayesianas: uno parael caso donde el ordenamiento de nodos
esta dado (algoritmo CBL1 [Cheng et al., 1997], donde se tomó al nodo clase como el primero en el
ordenamiento y a los otros nodos fueron ordenados arbitrariamente. Para las pruebas se utilizaron 8
bases de datos (BD) extraı́das del repositorio de UCI (Irvine: University of California), se prefirieron
BD que tuvieran pocos o ningún atributo continuo. Cuando se requirió de discretizar atributos con-
tinuos, se utiliźo el MLC+ + [Kohavi, 1997]. En los experimentos se usaron 4 algoritmos para 4
clasificadores. Para probar los clasificadores con el conjunto de prueba se usó una versíon modificada
de JavaBayes v0.341.

Se midío el tiempo de aprendizaje de cada clasificador y se determinó que el clasificador
bayesiano simple puede aprender en promedio en un tiempo menor a los deḿas. Aśı como tam-
bién, que el ńumero de atributos involucrados, influye en el aprendizaje de la estructura, ya que los
clasificadores con menor número de atributos (BD con menos variables) arrojaron menor tiempo de
aprendizaje.

En cuanto al resultado de la clasificación, podemos observarlo en la tabla 2.2, donde se mue
tran los resultados en exactitud y desviación est́andar de cada clasificador. En esta tabla se pued
observar que en general GNB, BAN y TAN son mejores que el NB, aunque en una prueba(BD DNA)
el NB obtuvo mejor resultado. También podemos observar que el porcentaje de clasificación no es
muy superior, siendo en la mayoria de los casos menor de 5 por ciento. BAN fue mejor en 4 de los
conjuntos de prueba y que GNB y TAN, fueron mejores en 2 de las pruebas. En particular para el caso
de las BD Guarderı́a y Auto, GNB obtuvo resultados inferiores a NB ya que en estos casos los GNB
fueron reducidos a NB con ligas faltantes (esta reducción a NB tambíen es llamada NB selectivo), de-
bido a requerimientos del experimento. Las estructuras (GNB, BAN y TAN) que representan mayor
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BD GBN BAN TAN NB Mejor resultado públicado

Adulto 86.11±0,27(8/13) 85.82±0,27 86.01±0,27 84.18±0,29 85.95±0,27

Guardeŕıa 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) 94.18±0,72 92.50±0,81 87.34±1,02 99.53±0,21

DNA 79.09±1,18(43/60) 88.28±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 94.10±0,48 86.58±1,02 N/A

Destello 82.27±1,45(1a3/10) 82.85±2,00 83.49±1,99 80.11±3,14 83.40±1,67

Votaciones 95.17±1,89(10 a 11/16) 95.63±3,85 94.25±3,63 89.89±5,29 96.3±1,3

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

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

Tambíen se concluýo que cuando se usan BAN o TAN las dependencias débiles entre las va-
riables dado el nodo clase pueden ser fácilmente capturadas. Para el caso del GNB, debido a que
nodo clase es tratado como cualquier otro nodo, las dependencias d́ebiles pueden no ser capturadas.
Lo cual sugiere que tratar al nodo clase en forma diferente puede ser de gran utilidad, en algunos
dominios, sobre todo en aquellos que impliquen un gran número de variables, para evitar suponer que
todaséstas están altamente relacionadas al nodo clase.

La principal ventaja que se tiene al usar el clasificador bayesiano es que la tarea de apren-
dizaje se simplifica ya que se puede entender e implementar fácilmente, adeḿas de que realiza una
buena clasificación considerando los atributos relevantes para representarel problema. Sin embar-
go en las pruebas realizadas ninguno de los clasificadores esaparentemente el mejor para todos las
aplicaciones.

El clasificador bayesiano también es aplicado en aprendizaje no supervisado,para determ
nacíon de grupos, donde los grupos representan variables que no son observadas directamente (varia-
bles ocultas), a menudo el número de grupos son desconocidos y deben ser inferidos. Estos modelos
son t́ıpicamente aprendidos usando el algoritmo EM [Dempster andLaird, 1977].

2.4. Métodos de aprendizaje

Para la construcción del clasificador bayesiano se han implementado diferentes algoritmos
de aprendizaje, a continuación se presentan algunos trabajos clasificados de acuerdo a suaplicacíon
a los difrentes problemas de aprendizaje:Manejo de dependencias(grandes bases de datos),Se-
lección de atributos, Variables ocultas e información incompletay manejo de atributos continuos
(discretizacíon).
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2.4. Métodos de aprendizaje Capı́tulo 2. Clasificadores Bayesianos

2.4.1. Seleccíon de atributos

APRI es un Sistema para Reconocimiento e Identificación Avanzado de Patrones (por sus si-
glas en ingĺes: Advanced Pattern Reconognition and Identification System) desarrollado por Ezawa y
Nortón [Ezawa and Norton, 1995]. Este algoritmo es aplicado en eldescubrimiento del conocimiento
de fraudes y deudas incobrables en servicios de telecomunicaciones, b́asicamente abarca el problema
del manejo de grandes volúmenes de datos.

APRI usa una ḿaquina de aprendizaje supervisado con un método que construye modelos de
red bayesiana. El ḿetodo es capaz de predecir considerando algunos eventos coninformacíon incom-
pleta y/o datos faltantes. Para probar el método, usan una base de datos real que tiene entre 4 a
millones de registros y de 600 a 800 millones de bytes. Estas bases de datos son consideradas grande
para investigar, pero realmente son pequeñas para la industria de las telecomunicaciones ya que man
jan montos de información mucho ḿas grandes. Las bases de datos utilizadas contienen detalles de
llamadas telef́onicas e información de los clientes. El problema principal se refiere a la clasificación
incorrecta de los clientes que no pagan. Los datos son descritos por ḿas de treinta variables, algunas
discretas y otras continuas. Muchas de las variables discretas tienen grandes valores desordenado
y las variables continuas no son normalmente distribuidas,adeḿas de que los valores faltantes son
tambíen muy comunes. APRI usa como concepto base el de entropı́a 1 [Kullback and Leiber, 1951],
para realizar selecciones de dependencia. Primero selecciona un conjunto de variables y después un
conjunto de dependencias entre el conjunto de variables seleccionadas usando una heurı́stica conocida
como informacíon mutua ḿınima. APRI lee la base de datos de entrenamiento no más de 5 veces, en
contraste con otros ḿetodos como K2 [Cooper and Herskovits, 1992] en donde la base de datos puede
leerseO(n(u+1))veces para crear un modelo (donden es el ńumero de nodos yu el número ḿaximo
de padres por nodo). APRI, construye modelos gráficos de probabilidad usando un proceso de 4 pa
sos, lo cual requiere de 3 entradas: una base de datos de casosde entrenamiento y dos parámetrosTp f

y Tf f que controlan la densidad del modelo (el número de variables y ligas a incluir), cada uno entre
0 y 1. Tp f controla la variable seleccionada (indica si la variable actual, se incorpora a la estructura,
el valor depende de la cantidad de variables que se deseen incluir, si el valor es cercano a 0 indica que
se desean incluir pocas variables y si es cercano a 1 indica que se desean incluir la mayor parte de las
variables).Tf f controla las ligas entre variable y variable (indica el porcentaje de ligas que se pueden
incluir en la estructura) para el modelo final.

En general el ḿetodo presenta varios puntos sobresalientes. Uno de los más importantes es
que realiza un ńumero constante de lecturas a disco y no un número lineal de veces, como lo hace
K2 [Cooper and Herskovits, 1992] (que con 33 variables y 2 padres por nodo, necesita leer la bases de
datos 99 veces). En aplicaciones de este tipo con datos de entrenamiento de millones de registros, leer
pocas veces es esencial. Otro punto a favor es que realiza la clasificacíon de variables, śolo considera
las ḿas importantes y construye un clasificador como modelo de salida donde śolo se considera una
variable a predecir.

2.4.2. Manejo dependencias

[Sucar and Gillies, 1993] proponen la metodologı́a QUALQUANT (Orientacíon Cualitativa
Cuantitativa) la cual es un mecanismo para construir y mejorar la estructura de una red bayesiana.
En principio se obtiene un conjunto de reglas subjetivas basado en el conocimiento del experto, a

1Relacíon entre dos diferentes distribuciones definidas sobre el mismo espacio del evento. Ver sección 5.2.2
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2.4. Métodos de aprendizaje Capı́tulo 2. Clasificadores Bayesianos

partir del cual se construye la estructura inicial de la red.Posteriormente, desarrollan un mecanismo
basado en técnicas estadı́sticas para mejorar la estructura inicial de la red. Dicho mecanismo utiliza
un conjunto de datos para validar las dependencias representadas por la red, para lo cual se calcula la
correlacíon entre pares de variables. Si se encuentra una correlación baja no implica necesariamente
independencia, pero sı́ indica que se puede suponer independencia. En cambio, si lacorrelacíon es
alta indica que no son independientes. Entonces se tienen dos casos:

Caso 1: si la correlación es menor a cierto valor predeterminado se puede suponer independen-
cia y no se modifica la estructura.

Caso 2: si la correlación es mayor a un valor predeterminado, entonces existe dependencia y se
modifica la estructura.

En el caso 2, al modificar la estructura se podrı́a introducir una nueva liga entre los nodos pero des
truirı́a la estructura déarbol. Para resolver este problema en otro trabajo [Sucar etal., 1994] presentan
3 alternativas, aplicadas a un método de aprendizaje estructural en multi-árboles, donde la estructura
inicial se descompone en diferentes poli-árboles, y cada uno representa el conocimiento de un objet
La estructura de cada sub-árbol implica que se tiene un nodo padre (objeto a reconocer)y nodos hijos
(atributos que lo caracterizan, es decir la estructura de unclasificador bayesiano simple). La estructura
de cada sub-árbol implica que todos los atributos hijos son condicionalmente independientes dado el
padre. El ḿetodo comienza con esta suposición, posteriormente mediante pruebas de independenci
entre pares de atributos, se puede modificar, considerando las tres alternativas siguientes:

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

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

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

Con el objeto de validar la suposición de independencia se utiliza el coeficiente de correlación
a partir de un conjunto de datos disponibles. Las limitaciones que presenta este enfoque son: que n
siempre se tiene un experto disponible para obtenr y revisarla estructura de la red y que el método se
encuentra limitado a multi-árboles y a dependencia entre pares de variables.

Un trabajo posterior, desarrollado por [Gillies et al., 1996] realiza la creación de nodos ocultos
entre variables que en un principio se consideran independientes por tener un mismo padre. Se crean
nodos ocultos (en casos donde se encuentra alguna dependencia entre variables) que modelen los
efectos de esas dependencias. Para la obtención de la matriz de probabilidades de esos nodos s
utiliza un ḿetodo de gradiente descendiente. Posteriormente se utilizan los ḿetodos de propagación
forward y backwardpara recalcular las probabilidades del nodo. Cuando existenpadres que tienen
más de dos hijos se utiliza el método de creación simplenodo-a-nodo. Se crean las variables ocultas
en forma secuencial comenzando con el dato más dependiente. Aunque este método incorpora nodos
ocultos no cuenta un procedimiento para determinar el número de estados requeridos para esos nodo

Por otro lado, [Pazzani, 1996], presenta un modelo (método basado en ajustes) que busca la
optimizacíon global, donde sugiere que los atributos utilizados en unaBD común no son condicional-
mente independientes de la clase y que la violación de las suposiciones de independencias que afecta
la exactitud del clasificador pueden ser detectadas a partirde datos. Por ejemplo en la figura 2.6a se
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2.4. Métodos de aprendizaje Capı́tulo 2. Clasificadores Bayesianos

Figura 2.6:(a) Estructura inicial de un clasificador bayesiano simple. (b) Estructuramodificada, despúes de la
eliminacíon del atributoE2 y la unión de dos atributos:E1yE3.

Algoritmo 2.1 Algoritmo FSSJ.

1. Iniciar el conjunto de variables a utilizar a vacı́o.
Clasificar todos los ejemplos en la clase más frecuente

2. Repetir en cada paso la mejor operación entre:

Considerar cada variable no usada como una nueva variable a incluir en el modelo, condicional-
mente independiente de las variables ya incluidas, dada la variable a clasificar.

Juntar cada variable no utilizada con un variable ya incluida en el clasificador.

3. Evaluar cada clasificador candidato por medio de LOOCV (Leave One Out Cross Validation). Este pro-
cedimiento iterativo se repite N veces para n instancias (casos), dejando cada vez un caso fuera para
probar y el resto para entrenar. El promedio de error de las pruebasuna vez concluido los n experimen-
tos es la taza de error estimado.

4. Repite 1,2,3 hasta que ninguna operación produzca mejoras.

tiene un dominio de 4 variablesE1,E2,E3 y E4 y una variable a predecirH. Donde se supone que la
variableE2 no es relevante paraH, y que las variablesE1 y E3 son condicionalmente dependientes
dadoH. Por lo que el modelo quedarı́a tal como se observa en la estructura de la figura 2.6b.

Para determinar que variable no son relevantes y que variables pueden agruparse, Pazzan
propone dos algoritmos (basados en la filosofı́a estad́ıstica de modelización hacia delante y mode-
lización hacia atŕas): Algoritmo FSSJ(Forward Sequential Selection and Joining)y el Algoritmo
BSEJ(Backward Sequential Elimination and Joining). Aunque las dependencias capturadas por e
método al probar pares de variables hace más expresivo al modelo que el clasificador bayesian
simple, el algoritmo no considera dependencias entre tripletas de variables o ḿas de ellas, lo que
limita la expresividad del modelo generado. El algoritmo tampoco considera variables continuas, por
lo que limita su aplicación a ciertos dominios. Los dos métodos principales propuestos por Pazzan
se muestran en el algoritmo 2.1 y el algoritmo 2.2.

Un método mas reciente es el propuesto por [zhang et al., 2005], el HNB (Hidden Naive
Bayes)crea un nodo padre oculto para cada par de atributos, donde sedetectan dependencias. Se
utiliza la informacíon mutua condicional para estimador las relaciones de dependencia entre pares de
varaibles y se asigna un peso de codependencia que determinaque relaciones 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 vacı́o. Clasificar todos los ejemplos en la clase más frecuente

2. Repetir en cada paso la mejor operación entre:

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

b) Considerar eliminar cada atributo usado por el clasificador.

c) Evaluar cada clasificador candidato por medio de LOOCV

3. Repite 1,2 hasta que ninguna operación produzca mejoras.

Otra metodoloǵıa para reducir la estructura del clasificador bayesiano, cuando existen muchos
atributos, es relacionar las variables a partir sus valorestaxońomicos y agrupandolos, tratando de
generar clasificadores que sean sustancialmente más compactos y ḿas exactos. El ḿetodo propuesto
es denominado AVT-NBL (Attribute Value Taxonomies - Naive Bayes Learning) y utiliza una funcíon
de evaluacíon, para las estructuras candidatas, basada en el principioMDL [Zhang et al., 2007].

2.4.3. Manejo de informacíon incompleta

En aprendizaje a partir de datos se presentan algunos problemas ya que los feńomenos pro-
ducidos en el mundo real son raramente observados completamente, lo cual nos lleva a ignorar varia-
bles relevantes que no son observadas a simple vista (ocultas) y que pueden influir en la resolución del
problema, o a tener datos parcialmente observados que necesitamos complementar. Sin embargo, en
la mayoŕıa de las t́ecnicas que se utilizan para esta tarea se ha asumido que los datos son completos;
es decir, que los valores de todas las variables que participan en el evento son conocidas para todos
los casos en la base de datos.

El manejo de información faltante en los algoritmos de aprendizaje estructural esmuy impor-
tante ya que los datos omitidos pueden afectar en gran medidaa los resultados. Al pasarlos por alto,
o suponer que basta con excluirlos de los cálculos (como lo hacen algunos métodos de aprendizaje),
se arriesga a obtener resultados no válidos o estructuras erróneas.

El manejo de información incompleta puede tratarse para dos casos:

1. Datos faltantes. Variables con información incompleta o datos parcialmente observados.

2. Informacíon no observada a simple vista. Variables que pueden influir en el proceso de resolu-
ción del problema y que se encuentran ocultas.

El primer caso se origina debido a que pueden existir fenómenos que śolo se observan en
forma parcial. También existen bases de datos que no han sido apropiadamente llenadas.
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El segundo caso es debido a que en la mayorı́a de los feńomenos reales raramente observamos
todas las variables que participan en el evento. Como en elárea de medicina, donde por ejemplo, las
enfermedades no son siempre conocidas hasta el final de un tratamiento y raramente se tienen resulta-
dos para todas las posibles pruebas clı́nicas. A menudo los modelos causales contienen variables que
son sometidas a inferencia pero nunca observadas directamente, como es el caso de losśındromesen
medicina [Binder et al., 1997]. Un caso común donde se utilizan variables o nodos ocultos es par
modelar relaciones de independencia condicional entre variables.

Para ambos casos existen diversos trabajos previos, sin embargo la mayoŕıa de estos se encuen-
tran dirigidos hacia el aprendizaje parámetrico. Tambíen existen ḿetodos que tratan los dos casos en
conjunto. A continuacíon se describen algunos métodos relacionados con estos problemas.

Datos faltantes

La forma ḿas f́acil de tratar datos faltantes es utilizar sólo los datos observados completa-
mente, pero no es conveniente sobre todo cuando se trata de grandes cantidades de datos faltantes
o cuando se trata de BD pequeñas. Otro ḿetodo coḿunmente utilizado es que la máquina de apren-
dizaje asigne a cada valor faltante un nuevo valor correspondiente a una categorı́a desconocida. Esto
significa que seŕan agregados ḿas paŕametros para ser estimados y por tanto la complejidad de
estructura aumentara, además de que el valor extra no refleja el valor real faltante. Otropunto es que
cuando se trata de BD con grandes cantidades de datos faltantes y se requiere realizar clasificación,
el modelo puede estar basado en atributos con valores faltantes, lo cual no reflejarı́a la naturaleza del
problema y no es deseable en un clasificador [Ghahramani and Jordan, 1994].

Una t́ecnica muy socorrida también para manejo de datos incompletos es el reemplazar ca
valor faltante por un valor (imputación simple) calculado por medio de algún método. Un ḿetodo
puede ser reemplazar el valor faltante por el valor promediode los valores observados para ese atributo
(imputacíon promedio) o muestrear con base a la distribución incondicional estimada a partir de los
valores observados (imputación encubierta) [Little and Rubin, 1997]. Estos métodos podŕıan tambíen
no ser apropiados debido a que los valores pueden no ser los reales. Una mejor técnica la constituye el
uso de ḿultiples ḿetodos de imputación [Rubin, 1987]. Por su parte [Cooper and Herskovits, 1992
proponen un ḿetodo para aprendizaje de la estructura y los parámetros de una red bayesiana cuando
existen datos faltantes.

El algoritmo EM (Expectación-Maximizacíon) es utilizado para tratar con información in-
completa cuando se construyen modelos estadı́sticos [Little and Rubin, 1997] Este algoritmo ha sido
utilizado en diversas investigaciones de aprendizaje de RB. Las primeras investigaciones para tratar
datos incompletos con el algoritmo EM se dirigı́an al aprendizaje parámetrico de una estructura de
red bayesiana fija [Lauritzen, 1995]. Otras investigaciones más recientemente se enfocan también a
aprendizaje estructural. Por otro lado, una carencia detectada en esta tarea es que cuando hace falt
informacíon, no se cuenta con una medida para evaluar la estructura de la red. Algunas de las inves-
tigaciones que se han realizado para cubrir este punto son las realizadas por [Dempster and Laird,
1977] y [Friedman et al., 1997].

[Singh, 1994] propone un ḿetodo para aprendizaje estructural y de probabilidades a partir
de datos incompletos. El algoritmo propuesto es un método iterativo que usa una combinación de
Expectacíon-Máximizacíon y las t́ecnicas de imputación para refinar iterativamente la estructura de
la red y los paŕametros de la manera siguiente:
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2.4. Métodos de aprendizaje Capı́tulo 2. Clasificadores Bayesianos

1. Utiliza la estimacíon actual de la estructura y los datos incompletos para refinar las probabili-
dades condicionales

2. Coloca nuevos valores en los puntos donde aparecen valoresfaltantes por imputación encubierta
a partir de la nueva estimación de las probabilidades condicionales.

3. Refina la estructura de la red a partir de la nueva estimación de los datos usando algoritmos
est́andares para aprendizaje de redes bayesianas a partir de datos completos.

[Friedman et al., 1997] realiza un trabajo sobre redes dinámicas con datos faltantes utilizando e
algoritmo estructural EM (SEM). El ḿetodo cuenta adeḿas con una forma de evaluación para las
estructuras candidatas. Este algoritmo combina modificaciones estructurales y parámetricas con EM.
La idea principal del SEM es que cada iteración comienza con la RBD actual. El algoritmo SEM tien
el mismo paso-E que el algoritmo EM y realiza unas modificaciones al paso M. Este trabajo también
puede ser considerado para solucionar el segundo problema de nodos ocultos.

Variables ocultas

Existen diversos trabajos desarrollados para aprendizajede nodos ocultos, pero la mayorı́a se encuen-
tran enfocados aĺarea de aprendizaje parámetrico con estructuras ya creadas. Kwoh y Gillies [199
proponen (en casos donde se buscan independencias entre variables) la creación de nodos ocultos,
los cuales modelan las dependencias que podrı́an resolver el problema. Para la obtención de la matriz
de probabilidades de esos nodos, se utiliza un método de gradiente descendiente. El objetivo de
función es minimizar el error al cuadrado entre la medida y el valorcalculado del nodo instancia-
do. Cuando se trata de nodos padres que tienen más de dos hijos, se utiliza el método de creación
simple de ”nodo-a-nodo”. En este trabajo quedan pendientesla determinacíon del ńumero de estados
necesarios para los nodos ocultos.

Binder y colaboradores [Binder et al., 1997], investigan el problema de aprendizaje de proba
bilidades con una estructura conocida y variables ocultas.Ellos presentan un algoritmo de aprendizaj
paŕametrico basado en gradiente-descendiente. Este trabajo muestra que el gradiente puede ser ca
culado localmente, usando información disponible como un subproducto de algoritmos de inferencia
est́andar para RB. Los resultados experimentales demuestran que utilizando conocimientoa priori
acerca de la estructura, con variables ocultas, se puede mejorar significativamente el aprendizaje de
RB. El algoritmo b́asico APN (adaptive probabilistic networks) calcula la distribucíon conjunta de
todas las variables ýeste es usado como una técnica de clasificación, que predice los valores de las
variables especificadas (ocultas) dado la evidencia de variables especificadas (que influyen directa
mente) y recalculando las otras. Para medir la calidad de la prediccíon, utilizan una funcíon que com-
para la diferencia entre probabilidadesrealesy las probabilidadescalculadas. Este ḿetodo se aplica
a redes donde las tablas de probabilidad condicional son descritas utilizando un pequeño ńumero de
paŕametros.

Como se menciońo anteriormente, el trabajo de [Friedman et al., 1997] sirvetambíen para la
deteccíon de variables ocultas. El algoritmo EM es ampliamente utilizado tanto para datos faltantes
como para variables ocultas [Dempster and Laird, 1977]. El algoritmo EM es un procedimiento ite-
rativo que busca la hiṕotesis de ḿaxima verosimilitud. El procedimiento es repetidamente ejecutado
en dos fases, que se muestran en el 2.3. Este proceso se repitehasta que los valores de los pará-
metros convergen o hasta que exista una mı́nima diferencia entre los parámetros actuales y los del
ciclo inmediato anterior. Una vez calculados los parámetros asociados a cada nodo se considera q
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2.4. Métodos de aprendizaje Capı́tulo 2. Clasificadores Bayesianos

Algoritmo 2.3 Algoritmo EM.

1. El paso-E, que es el paso para la expectación. Donde se utilizan los parámetros actuales para posterior-
mente completar los datos de los valores no observados con valores esperados por medio de la técnica
de relleno (”filling in”). Cuando se trata de datos incompletos los parámetros (denominadosactuales)
se calculan con los datos existentes como si fueran los reales. En el casode nodos ocultos donde se
desconocen los datos completamente (no hay datos), se proporcionan valores iniciales (con la ayuda de
un experto o teniendo cierto grado de conocimiento de la aplicación) y se toman estos como si fueran
realmente los parámetros actuales.

2. En el paso-M, que es el paso para la estimación de ḿaxima verosimilitud, los datos completados son
usados como si fueran reales, re-estimando la máxima verosimilitud de los valores de los parámetros,
con la finalidad de ajustarlos. Posteriormente, se toman estas tablas y con esas nuevas distribuciones
de probabilidad se repiten los dos pasos E y M, comenzando con el calculode las nuevas frecuencias
esperadas para los los valores del atributo H (de la misma manera como se realizo despues de completar
aleatoriamente los valores faltantes) y entonces se re-estiman las probabilidades.

la estructura inicial está completa. Este algoritmo se usa comúnmente para ajustar los parámetros de
una estructura fija, pero también ha sido aplicado a redes bayesianas dinámicas (algoritmo Estructural
de Máxima Expectación -SEM- [friedman et al., 1999], con nodos ocultos (donde nose conoce ninǵun
paŕametro).

Algoritmo de aprendizaje iterativo

Lowd presentan un algoritmo para entrenamiento de clasificadores bayesianos que utiliza el
EM para determinar nodos ocultos [Lowd, 1996]. El algoritmoNBE (Naive Bayes Esxtructural) es
un proceso iterativo de dos pasos:

1. Extensíon (adicionando componentes mezclados), y

2. Refinamiento (entrenamiento con esos componentes hasta que convergen)

Ambos pasos son importantes para la inicialización del modelo y para adicionar componentes en
aprendizaje parcial del modelo. El primer paso, para adicionar componentes necesita entrenar el mo
delo ḿultiples veces con diferentes números de componentes iniciales. Para el paso de refinamieo
se utiliza el EM para encontrar los mejores parámetros para esos componentes y eliminar los comp
nentes con menor peso. En cada iteración se dobla el ńumero de componentes adicionado al modelo
cuidando tambíen el tiempo de ejecución 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, un número inicial de componentes K0 y un
umbral de convergencia EM y Add.

Inicialización de M con un componente

1. k=K0

2. repite

Adicionar una nueva mezcla de componentes k a M,

inicializar usando k ejemplos aleatorios a partir de T.

repite

• Paso E: Asignar una parte de los ejemplos de T mezclando componentes, usando M.

• Paso M: Ajustar los parámetros de M para maximizar la verosimilitud de la parte asignada.

• Si log P(H—M) es mas alto , salvar M en Mmejor

hasta que log P(H—M) no pueda ser probado dependiendo del umbral de convergencia EM sobre
la última iteracíon.

k= 2 X K

3. hasta que log P(H—M) no pueda ser probado de Add sobre laúltima iteracíon

4. Ejecuta el paso E y el paso M dos veces mas en Mmejor, usando ejemplos apartir de H y T.

5. Regresar Mejor

2.4.4. Discretizacíon

Una desventaja que presenta el el clasificador bayesiano es que asume que todos los atributos
son discretos o que tiene una distribución normal, lo cual no siempre sucede. Por lo que se hace nec
sario utilizar un ḿetodo de discretización que sea adecuado al clasificador. Existen diferentes métodos
de discretizacíon que veremos el siguiente capı́tulo, aśı como la forma en que esta discretización afec-
ta al proceso de aprendizaje y eficacia del clasificador.

2.4.5. Otras consideraciones

Existen otras consideraciones, además de las mencionadas, que se relacionan con el aprendi
je de clasificadores bayesianos. Entreéstas tenemos, que comúnmente se ha utilizado al clasificador
bayesiano para describir modelos individuales, pero considerando que en el mundo real, muchas
tareas de clasificación implican diferentes eventos, se pueden implementar varios modelos que repre-
senten la secuencia de esos eventos. Kang propone un método llamado RNBL, el cual construye un
árbol de clasificadores que representan una secuencia de eventos, que fue probado en la representación
de secuencias de proteinas y tareas de clasificacion de textos.
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2.5. Resumen Caṕıtulo 2. Clasificadores Bayesianos

2.5. Resumen

Los clasificadores Bayesianos representan algunas ventajaspara aprendizaje, principalmente
porque son f́aciles de construir y de entender. Existen diferentes tiposde clasificadores bayesianos,
en este caṕıtulo se trataron 4; el clasificador bayesiano simple, el TAN, BAN y la GBN. Existen
diferentes ḿetodos de aprendizaje para el clasificador bayesiano, sin embargo no se considera a uno
como el mejor o eĺoptimo. Por otro lado podemos ver que comunmente los métodos abordan los
problemas de aprendizaje en forma separada, asi tenemos lostrabajos de Sucar y Pazzani, que tratan
de capturar las relaciones entre atributos, solucionando el problema de considerar a estos como in
dependientes entre si. El método de Ezawa, considera aprender un clasificador con base aatributos
sobresalientes, tratando de reducir la estructura eliminando atributos que no se consideranútiles, este
método es apropiado para aplicaciones con grandes bases de datos con un gran ńumero de variables,
para reducir el problema. Existen tambien métodos que se aplican en casos donde existe inform
ción incompleta, la t́ecnica mas comunmente usada es el algoritmo EM, del cual existen diferentes
variantes. Por otro lado tenemos el problema de la discretización, tema que se aborda en el siguiente
caṕıtulo, donde se da un panorama de trabajos relacionados. Sinembargo no tenemos un método
que pueda abordar estos diferente problemas de aprendizajede manera conjunta. Este trabajo de tesi
busca principalmente tratar estos problemas de manera integral considerando además clasificacíon
est́atica y dińamica.
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Caṕıtulo 3

Discretización

En el clasificador bayesiano los atributos continuos son manejados coḿunmente asumiendo
una distribucíon normal de los datos. Desafortunadamente esto no siempre es aśı, la realidad es que
las distribucíon de los datos reales generalmente se desconoce. Otra formade manejar los atribu-
tos continuos es la discretización. En este capı́tulo se presenta un panorama de la discretización de
atributos continuos en el clasificador bayesiano.

3.1. Introducción

Una raźon para aplicar un buen ḿetodo de discretización en el proceso de aprendizaje es que
mejora la clasificación. Otra raźon para la discretización de variables es el incremento de la velocidad
en los algoritmos de inducción [Catlett, 1991].

Diferentes ḿetodos de discretización son aplicados en diversasáreas de aprendizaje, como
C4.5 enárboles de decisión [Quinlan, 1993], K-medias en HMM, cluster, Histogramas,entre otros.
Sin embargóestos no son del todo adecuados para el clasificador bayesiano. Existen otros ḿetodos
especialmente creados para aplicarse al clasificador bayesiano, donde se ha observado que es posibl
reducir el error de la clasificación aplicando un ḿetodo de discretización [Pazzani, 1996]. Un estudio
de diferentes ḿetodos de discretización y de ćomo influye en la reducción del error en la clasificación
se pueden encontrar en [Yang and Weeb, 2005].

A continuacíon se describe el proceso de discretización en el clasificador bayesiano, como
influye en la reducción del error de clasificación y los factores que afectan a este proceso. Se presen
tambíen una definicíon del proceso de discretización [Yang and Weeb, 2006], ası́ como una clasi-
ficación b́asica de los ḿetodos de discretización. Se describen diversos métodos de discretización
comunmente aplicados a los clasificadores bayesianos, ası́ como trabajos relacionados que mues-
tran el impacto de la discretización en el aprendizaje de clasificadores bayesianos [Fayyad etal.,
1996], [Pazzani, 1996], [Yang and Weeb, 2002], [Valdés et al., 2003] y otros.
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3.2. Discretizacíon en clasificadores bayesianos

Como vimos en el capı́tulo anterior, para determinar la clase más probable en un clasificador
bayesiano simple necesitamos calcular:

P(H = hi |E1,E2, ...,En) =
P(H = hi)

P(E1,E2, ...,En)

n

∏
j=i

P(E j |H = hi) (3.1)

Donde la claseH es discreta y los atributosEi pueden se discretos o continuos. Debido a que los dat
cuantitativos tienen caracterı́sticas diferentes de los datos cualitativos [Bluman, 1992], [Samuels and
Witmer, 1999], el ćalculo de las probabilidades de la ecuación 3.1, es diferente para cada tipo de
atributo. La clase usualmente toma un pequeño ńumero de valores. La probabilidad deP(H=h) puede
ser estimada a partir de la frecuencia de las instancias conH=h. La probabilidadP(E=ei| H=h), donde
Ei es cualitativa, puede ser estimada a partir de la frecuenciaconH=h y la frecuencia de instancias
conE = ei, H=h. Para estimarP(H=h) se puede usar el estimadorLaplaciano1:

nc +k
N+n×k

(3.2)

donde:

nc es el ńumero de instancias que satisfacenH=h.

N es el ńumero de instancias de entrenamiento.

n es el ńumero de clases.

k es igual 1.

Para estimarP(E=ei| H=h), se usa estimadoM [Cestnick, 1990]:

nci +m×P
nc +m

(3.3)

donde:

nci es el ńumero de instancias que satisfacenE = ei ∧H = h.

nc es el ńumero de instancias que satisfacenH=h.

P esP(E = ei).

mes una constante.

Cuando se trata de atributos continuos,Ei tiene una gran cantidad de valores o incluso un número
infinito de valores [Bluman, 1992], [Samuels and Witmer, 1999].

1Vease derivación en [Cestnick, 1990]

25



s

r

3.2. Discretizacíon en clasificadores bayesianos Capı́tulo 3. Discretizacíon

Lo que significa que la probabilidad de un valor particularei, dado la claseH, P(E=ei| H=h)
puede ser infinitamente pequeño y generalmente hay muy pocas instancias para un solo valordel
conjunto entrenamiento. Por lo que no es recomendable que laP(E=ei| H=h) sea derivada a partir de
la frecuencia observada, en contraste a cuando se trata de atributos discretos, dondeP(E=ei| H=h)
es completamente determinada por una función de densidad de probabilidadf [Langley and Sage,
1994]. Cuando se trata de atributos continuos, para construir f generalmente se asume que los valore
de dada la clase forman una distribución normal (Gaussiana) [Dougherty et al., 1995].

La discretizacíon es una alternativa para procesar datos cuantitativos (elclasificador bayesiano
maneja datos continuos asumiendo una distribución normal), convirtíendolos a cualitativos para de es-
ta manera estimar la densidad de probabilidad a partir de frecuencias. La discretización de un atributo
cuantitativo consiste en corresponder cada valore∗i deE∗i a un intervalo[ai,bi] deE∗i, donde cada
valor cuantitativo originalei [ai,bi]. Un inconveniente es que dependiendo del número de instancias
y de posibles valores cuantitativos (rangos) de que se trate, al escalar los datos cuantitativos puede
haber ṕerdida de información.

3.2.1. Efecto de la discretizacíon

Existen diversos trabajos que muestran que un buen proceso de discretizacíon, aumenta la ex-
actitud del clasificador bayesiano simple. En el trabajo realizado por [Dougherty et al., 1995] se mues-
tra un ańalisis de tres ḿetodos de discretización: intervalos de igual anchura, 1RD y minimización de
la entroṕıa, aplićandolos como un paso de pre-procesamiento para el algoritmoC4.5 y el clasificador
bayesiano simple. En este trabajo Dougherty muestra empı́ricamente que el error de la clasificación
puede ser reducido si se aplica un método de discretización en vez de suponer una distribución nor-
mal. Dougherty para estos experimentos uso 16 BD (con al menosun atributo continuo y cuando
más 3000 instancias) extraı́das del repositorio de Irvine [Murphy and Aha., 1994]. El clasificador
bayesiano simple, aplicando los métodos de discretización, obtuvo en promedio 83.97 % de exacti-
tud, contra el 76.57 % que fue el obtenido por el clasificador bayesiano simple asumiendo distribución
Gaussiana. Concluyendo que la disparidad de los resultados en la exactitud del clasificador se debe a
la deficiencia de la distribución Gaussiana ya que se considera inapropiada para algunos dominios.

Otra investigacíon referente a la efectividad de la discretización en el clasificador bayesiano, es
la realizada por Ying Yang y Webb [Yang and Weeb, 2002]. Realizan un ańalisis de los factores que
pueden afectar al error de clasificación, cuando los datos son procesados por discretización. Estos,
sugieren que la exactitud de estimar laP(H = h|Ei = ei) en datos sin discretizar, para estimar la
P(H = h|E∗i = e∗i) en datos ya discretizados, puede ser la clave para la efectividad del ḿetodo
de clasificacíon. Ellos consideran 2 factores relevantes a considerar: los puntos de corte (lı́mites) y
el error de tolerancia en la estimación de probabilidad. La forma como la discretización trata con
esos factores afecta a ladesviacíon y la varianzaal generar el clasificador. Otro punto a considera
es la probabilidada priori de la clase la cual también afecta la clasificación. Vald́es [Vald́es et al.,
2003] por su parte sugiere un método que realiza una discretización global considerando la relación
entre atributos adeḿas de considerar la relación de los atributos con la clase. Aunqueéste ḿetodo ha
sido probado en otros contextos (ID3, C4.5 y C4.5 rules), podemos observar quéesta es una de las
principales desventajas del clasificador bayesiano simple, ya que en principio por definición, asume
que todos los atributos son independientes entre sı́, y no considera que no siempre esta suposición es
verdadera. Otros puntos a considerar en el proceso de discretización, son: el ńumero de atributos que
conforman el problema, el número de instancias que conforman el conjunto de entrenamiento y el
número de clases a clasificar.
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3.3. Métodos de discretización Caṕıtulo 3. Discretizacíon

3.3. Métodos de discretizacíon

En general, una función de discretización consiste en agrupar los valores continuos de u
atributo en rangos, porciones, intervalos o grupos de valores para usarlos como valores nominales
Sin embargo, esta tarea no es trivial, ya que ¿cómo decidir cúantos intervalos tendrá la variable en
cuestíon? ¿Qúe pasa cuando existen variables cuyo flujo no es normal, sino que presentan diferentes
variaciones en sus valores? A continuación se veŕan algunos ḿetodos de discretización que est́an
enfocados para contestar estas preguntas.

Con respecto a los ḿetodos de discretización en general, comenzaremos con mostrar los pri
cipales grupos en los cuales se dividen. Se pueden clasificaren base a 4 dimensiones [Dougherty
et al., 1995]:

métodos globales y locales,

métodos supervisados y no supervisados,

métodos univariantes y multivariantes,

métodos paraḿetricos y no paraḿetricos.

3.3.1. Metodos locales y globales

Los métodos locales [Quinlan, 1993], son aquellos que usan conjuntos de intervalos dife-
rentes para cada atributo, consideran discretizar a cada atributo en forma independiente. Producen
particiones que son aplicadas para localizar regiones de lainstancia espacial (objetos similares que
tienen una alta probabilidad de pertenecer a la misma clase). Los ḿetodos globales [Chmielewski,
2005] son los que trabajan con respecto al conjunto completode datos de entrenamiento, se conside
ran todos los atributos, donde cada atributo es particionando en regiones iguales.

3.3.2. Métodos supervisados y no supervisados

Los métodos de discretización supervisados, utilizan información de la clase para seleccionar
el punto de corte para un nuevo intervalo y usan clases etiquetadas. La discretización supervisada
puede ser caracterizada como basada en error, basada en entroṕıa o basada en estadı́sticos depen-
diendo de la manera (medida usada) para seleccionar los intervalos, como [Kerber, 1992], [Holte,
1993], [Fayyad et al., 1996], otros. Los métodos no supervisados no utilizan información de la clase,
son semejantes en cuanto a la igualdad en la anchura de los intervalos recipientes y en que no ha-
cen uso de etiquetas en el proceso de discretización. Dividen en un cierto ńumero de intervalos y no
consideran necesario el conocer la distribución de los datos.

En Tabla 3.1 [Dougherty et al., 1995] se puede observar un resumen de algunos ḿetodos de
discretizacíon, identificandolos como globales o locales y supervisadoso no supervisados. Se describe
un ejemplo de cada grupo en los siguientes párrafos.
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Métodos Globales Locales
Métodos Autores Métodos Autores

1RD Holte C5.5 Quinlan
(1993) (1993)

ChiMerge Kerber Vector de cuantización Kohonen
(1992) (1989)

D-2 Catlett Máxima entroṕıa Chiu et al.
(1991b) jerárquica (1990)

Particionamiento Recursivo Fayyad- Multi-intervalo Fayyad-
Supervisados de ḿınima entroṕıa Irani (1993) (Método basado en entropı́a) Irani (1993)

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

(1991)
MCC Van de Merckt

(1993)
Valor máximo Weiss et al.

(1990)
Intervalo de igual Catlett Método basado Chimielwski-

anchura (1991) en agrupamiento Grzymala-
Clustering Busse (1994)

No Intervalos de igual Discretizacíon iterativa Pazzani
supervisados frecuencia (1995)

MCC Van de Merk
(1993)

Tabla 3.1:Resumen de ḿetodos de discretización.

3.3.3. Métodos univariantes y multivariantes

Los métodos que discretizan cada atributo por separado son univariantes. Los ḿetodos que
discretizan considerando las relaciones entre el conjuntode atributos son multivariantes [Bay, 2000].

3.3.4. Métodos paŕametricos y no paŕametricos

La discretizacíon paŕametrica requiere que el usuario le proporcione una entrada, como ńumero
máximo de intervalos. La discretización no paŕametrica no necesita que un usuario le proporcion
ninguna entrada y sólo usa informacíon a partir de los datos.

3.4. Métodos de discretizacíon para el NB

En la literatura encontramos diferentes métodos de discretización, la mayoŕıa aplicados a otros
contextos diferentes al clasificador bayesiano (Naive Bayes). Sin embargo, también encontramos un
número considerable demétodos de discretización aplicados al clasificador bayesiano. En esta sec-
ción se describen algunos de ellos, que consideramos representativos de acuerdo a su forma de reali-
zar el proceso. A continución se describen algunos métodos de discretización, seǵun la clasificacíon
de [Dougherty et al., 1995].
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3.4. Métodos de discretización para el NB Caṕıtulo 3. Discretizacíon

3.4.1. Métodos globales y no supervisados

Intervalos con igual anchura

La discretizacíon con intervalos de igual anchura (EWD) es el ḿetodo ḿas simple de dis-
cretizacíon de datos. Esto involucra clasificar los valores observados de una caracterı́stica y dividir el
rango de valores observados de la variable enk partes de tamãno igual, dondek es un paŕametro dado
por el usuario [Catlett, 1991] [Dougherty et al., 1995]. Entonces tenemos:

δ =
Xmax−Xmin

k
(3.4)

Xmaxy Xmin son los ĺımites yk el número de intervalos. El ḿetodo es aplicado para cada valor
continuo independientemente.Éste no utiliza información de instancias de clases por lo que se l
considera un ḿetodo no supervisado.

Aunque el ḿetodo es muy sencillo existen algunos problemas al realizarparticiones de esta
forma. En principio, no queda claro como se selecciona el mejor valor parak, tampoco queda claro
que se pueda usar el mismo valor dek para cada atributo y porúltimo el método no considera valores
cŕıticos en la variable, pues sólo divide la variable en partes iguales.

Intervalos basados en frecuencias

La discretizacíon con intervalos de igual frecuencia (EFD [Catlett, 1991] y [Dougherty et al., 1995])
divide los valores continuos enk (paŕametro definido por el usuario) intervalos procurando que cada
intervalo tenga aproximadamente el mismo número de instancias de entrenamiento. Cada interva
contienen instancias de entrenamiento con valores adyacentes (posiblemente identicos). Al realizar
las particiones, puede ser que instancias similares sean colocadas en el mismo intervalo por lo que no
siempre es posible generark intervalos con igual frecuencias.

3.4.2. Métodos locales y supervisados

Particionamiento recursivo de entroṕıa mı́nima

El algoritmo de particionamiento recursivo de mı́nima entroṕıa [Fayyad et al., 1996] está clasi-
ficado como un ḿetodo de discretización supervisado y local (Fayyad lo aplica localmente en cada no-
do durante la generación de uńarbol), perotambíen puede ser tratado como un método global[Ting,
1994]. Este ḿetodo busca un buen conjunto de puntos para discretización de atributos nuḿericos.
El método est́a basado en entropı́a de la informacíon y usa MDL [Rissanen, 1978] como criterio de
paro para determinar cuándo debe parar de subdividir intervalos. Este algoritmo utiliza el concepto
de entroṕıa para seleccionar el punto lı́mite de los intervalos.
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Para un atributo (A), se busca el punto lı́mite de la particíon (Tmin) el cual minimice la funcíon
de entroṕıa sobre todas los posibles lı́mites de las particiones y el cual es seleccionado como un lı́mite
de discretizacíon arbitrario. Este ḿetodo puede ser aplicado recursivamente para particiones inducidas
por Tmin hasta que alguna condición de paro sea activada, creándose ḿultiples intervalos del atributo
A. Para determinar el criterio de paro (CP) se usa el principio de descripcíon de longitud ḿınima
(MDL). El criterio es el siguiente: la partición producida para un punto de corteT de un atributoA de
un conjuntoSdeN ejemplos es aceptada si:

Gain(A,T;S) >
log2(N−1)

N
+

∆(A,T;S)

N
(3.5)

y es rechazada de otra manera. Donde:

∆(A,T;S) = log2(3
k−2)− [k∗Ent(S)−k1∗Ent(S1)−k2Ent(S2)] (3.6)

y

Gain(A,T;S)es la ganancia de información de un punto de corteT.

Ent(S)es la entroṕıa de la clase de un subconjuntoS

K es el ńumero de clases en el subconjuntoSi .

Debido a que las particiones son evaluadas independientemente, algunaśareas en el espacio continuo
podŕıan ser particionadas muy finamente (intervalos muy pequeños) mientras otras (los cuales tienen
entroṕıa relativamente baja) podrı́an ser particionadas toscamente (intervalos de gran tamaño o con
elementos disjuntos).

Discretización iterativa

[Pazzani, 1996] propone un método iterativo que crea un conjunto de intervalos iniciales ya sea
definidos por el usuario o automáticamente, para después aplicar el algoritmo iterativo. El problema
de buscar un buen conjunto de puntos lı́mites para discretizar valores para atributos numéricos puede
ser visto como un problema de búsqueda. En particular, un método podŕıa generar todos los posibles
puntos limites y estimar el error (o costo del error de clasificacíon) del ḿetodo de aprendizaje con esos
puntos limites usando validación cruzada dejando uno fuera (LOOCV). Desafortunadamente, generar
y probar todos los posibles puntos lı́mites es impŕactico. En el peor caso, hay al menosO(2AN)
posibles puntos lı́mites, dondeA es el ńumero de atributos nuḿericos yN es el ńumero de instancias.
LOOCV es usado para estimar el error debido a que puede ser eficientemente implementado, con el
clasificador bayesiano.
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Algoritmo 3.1 Algoritmo Iterativo.

1. Estimar el error (o costo de error en la clasificación) de cada ajuste usando LOOCV del conjunto de
puntos limites y reordenar los ejemplos mal clasificados hasta que sean correctamente 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 el puntolimite actual del atributo

B Estimar el error (o costo del error en la clasificación) de cada ajuste usando LOOCV

C Si el error de alǵun ajuste es menor que el error del punto limite actual, entonces hacer el ajuste
con el menor error

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

Con este ḿetodo, un clasificador bayesiano puede ser construido completamente a partir del
conjunto de entrenamiento y cuando va dejando un ejemplo fuera, la contribucíon de este ejemplo
en la probabilidad estimada, es eliminada antes de clasificar el ejemplo. Para optimizar la velocidad
de la validacíon cruzada de LOOCV, los ejemplos son ordenados en el paso 2, como ejemplos mal
clasificados, y estos son usados primero por el clasificador con la particíon actual. Cuando se calcula
el error de clasificación con un nuevo punto lı́mite, se evaĺua si se obtuvo el error ḿınimo con la
partición actual, para detener la prueba de LOOCV y no tener que seguircalculando para todos los
ejemplos. Este ḿetodo iterativo, de discretización supervisado aplicado al clasificador bayesiano
tiene un procedimiento de inicio, que parte de un conjuntosemillade puntos ĺımites (p.e. iniciando la
discretizacíon de un atributo en 5 particiones) y dos operadores que ajustan esos puntos lı́mites, los
cuales son:

1. Mezcla de dos intervalos contiguos

2. División de un intervalo en dos intervalos considerando introducir un nuevo punto lı́mite que
es el punto medio del intervalo.

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

En conclusíon, vemos que este ḿetodo es f́acil de implementar y en general es rápido (en los
experimentos, no requirió más de 5 minutos de CPU, usando una SPARC 20). Otro punto a su fav
es que considera ejemplos mal clasificados para incluirlos en el proceso y en general en las pruebas
obtiene buenos resultados. Sin embargo, no garantiza encontrar el conjuntóoptimo ya que es sensible
al cambio de semilla inicial y esto puede arrojar diferentesresultados. También deja pendiente la
manera de seleccionar la semilla inicial, ya que sólo menciona hacerlo en formas aleatoria o dejar que
el usuario la determine, lo cual no siempre es posible de obtener. Otro punto es que no se toma en
cuenta la forma de ordenamiento de las variables ya que lo hace en forma aleatoria, lo que de hacerse
podŕıa obtener mejores resultados.
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3.5. Otros ḿetodos de discretización Caṕıtulo 3. Discretizacíon

3.5. Otros métodos de discretizacíon

Existe un gran ńumero de ḿetodos de discretización para ḿaquinas de aprendizaje. La ma-
yoŕıa de estos son aplicados a otros contextos diferentes al clasificador bayesiano, como sonárboles
de decisíon, reglas de decisión, etc. A continuación se presentan algunos de estos, que podrı́an ser
aplicados al clasificador bayesiano y/o a redes bayesianas.

3.5.1. Discretizacíon basada en el MDL

[Friedman et al., 1997] introducen un método de discretización de atributos continuos basado
en el principio de descripción ḿınima (MDL). La discretizacíon se lleva a cabo mientras se realiza e
proceso de aprendizaje deredes bayesianas. El concepto base es el uso del principio MDL, esta me
dida balancea la complejidad del aprendizaje de la discretizacíon y el aprendizaje de la estructura de
la red.Ésto garantiza que la discretización de cada variable tenga los intervalos justos que capturensu
interaccíon con las variables adyacentes en la red. El método es una generalización del propuesto por
Fayad e Irani [Fayyad et al., 1996], el cual es un método de aprendizaje supervisado para discretiza
variables buscando maximizar la información mutua con respecto a la variable clase. La diferenc
es que la discretización de cada variable maximizando la información mutua se realiza con respecto
a todas las variables relacionadas en la estructura. Esto es, considerando todos los nodos vecinos de
cada variable a discretizar.

En comparacíon con el ḿetodo original, aplicado para aprendizaje de redes bayesianas de
[Lam- Bacchus, 1994], la diferencia principal consiste en que, para la discretización, se tiene un
término adicionalDLA(A) (Longitud de descripción para discretizar aA en una estructuraD). Este
término refleja el monto de involucrar un númerox de intervalos en la discretización reflejado en la
informacíon mutua. El problema entonces es buscar una discretización que ḿınimice no una estructura
sino una relacíonDLlocal (la variable a discretizar y los nodos que la afecten -manto de Markov-).

El involucrar la discretización en el proceso de aprendizaje representa diversas ventajas. Primero,
obtiene los intervalos justos para cada variable reflejandosu interaccíon con las variables adyacentes.
Segundo, las variables que no tienen interacción con otras variables pueden discretizarse en form
independiente. Los principales problemas que se presentanson: la b́usqueda puede resultar muy ex-
tensa dependiendo del número de variables a discretizar, de la complejidad de la estructura, cuando
existe un gran ńumero de relaciones entre las variables a discretizar (el manto de Markov se extiende)
y cuando existe un gran número de valores en las variables a discretizar (BD extensas), el ćalculo de
las probabilidades crece en forma exponencial.

3.5.2. Discretizacíon manejandodesviacíon y varianza

[Yang and Weeb, 2002] realiza un análisis de diferentes ḿetodos de discretización y pro-
pone tres nuevas técnicas de discretización para elclasificador bayesiano. Estas t́ecnicas manejan la
desviacíon y la varianza (bias and variance): para ajustar la frecuencia de los intervalos y el número
de intervalos, puesto que argumentan que son factores que influyen en el error de clasificación. Estos
métodos son: discretización proporcional, discretización de frecuencia fija y discretización no disjun-
ta. A continuacíon se da una breve descripción de estos ḿetodos.
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3.5. Otros ḿetodos de discretización Caṕıtulo 3. Discretizacíon

Discretización proporcional (PD)

Este ḿetodo parte de la consideración que realizan [Moore and S., 1994], la cual argumenta qu
un buen ḿetodo de discretización debe tener baja desviación y baja varianza, lo cual utilizan para
discretizar por igualdad de pesos. Como resultado de un análisis, determinan que discretizaciones
con intervalos que tienen mayores frecuencias, tienden obtener baja varianza y alta desviación, al
contrario de discretizaciones con gran número de intervalos que tienden a obtener baja desviación y
alta varianza. Por lo que el ḿetodo consiste en buscar un equilibrio entre el número de intervalos y
la frecuencia de los intervalos, es decir, busca un conjuntode intervalos de igual frecuencia e igual
número de particiones, donde se tiene un númerok de intervalos para las variables y en cada interval
un mismo ńumero de instancias. A esta discretización se le llama discretización proporcional (PD).
Para determinar el número de intervalos y de frecuencias, se usa un incremento enel número de
instancias en el conjunto de entrenamiento.

Discretización de frecuencia fija (FFD)

EFD fija el ńumero de instancias en un intervalo, para discretizar a un atributo continuo enk in-
tervalos, donde cada intervalo tiene el mismo número de instancias de entrenamiento. FFD fija l
frecuencia del intervalo. FFD forma conjuntos de intervalos de igual frecuenciam. Los valores son
ordenados enforma ascendente y colocados con frecuencia aproximadamente igual en cada intervalo.
Se pruebean diferentes números de frecuencia y de intervalos.

Discretización no disjunta (NDD)

Al formar intervalos, los valores de una instancia pueden ser colocados en uno de dos tipos
de intervalos: favorable o desfavorable. Suponiendo que una instancia (compuesta por diferentes atri
butos) tiene como clase mas probable un valorc, los valores discretizados de esos atributos, si so
colocados en un intervalo favorable, significa que cada uno de los valores de esa instancia debera
corresponder mayormente con la clase mas probablec, si por el contrario son colocados en un in-
tervalo desfavorable la mayorı́a de los valores de los atributos de esa instancia correspondeŕan a la
clase menos probable. La discretización no disjunta se guı́a por esta evaluación, de tal manera que
puede ser que un valor continuo pueda ser discretizado y colocado en ḿas de un intervalo, formando
intervalos traslapados, para después ser cambiado a un intervalo más favorable.

3.5.3. Discretizacíon 1RD

Este algoritmo de discretización llamado 1RD (one rule discretizer) [Holte and Porter, 1989]
clasifica los valores observados de un atributo continuo y divide el dominio del atributo en partes,
dividiendo en un ńumero finito de intervalos, tratando de hacer cada intervalopuro (cada uno con-
teniendo śolo instancias de una clase particular). Sin embargoésto podŕıa originar que se continuar
subdividiendo un intervalo hasta que todos lo intervalos sean puros, lo cual podŕıa resultar en que
cada intervalo tuviera sólo una instancia de cada valor real observado. Para evitar esto, el algoritmo
forma particiones de al menos un tamaño ḿınimo, excepto la partición del extremo derecho que po-
dŕıa ser de un tamaño menor. El principal problema que se observa en este método es la definición
del tamãno ḿınimo de las particiones. El tamaño propuesto por Holte podrı́a no ser apropiado en
muchas aplicaciones ya que se basaúnicamente en pruebas queél consideŕo, lo cual es un universo
muy reducido.
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3.6. Resumen Caṕıtulo 3. Discretizacíon

Discretización basada en error

Este ḿetodo discretiza un atributo continuo con respecto al erroren el conjunto de entrenamiento. Se
utiliza un paŕametro k, para definir el ḿaximo ńumero de intervalos y se obtiene un conjuntoóptimo
de intervalos, si después de discretizar las instancias,éstas son bien clasificadas [Maass, 1994], [Jho
and Kohavi, 1997].

3.6. Resumen

Existen diversas aplicaciones que manejan atributos continuos. En el clasificador bayesiano
los atributos continuos son tratados comúnmente asumiendo una distribución normal de los datos.
Desafortunadamente esto no siempre es ası́, la realidad es que las distribución de los datos reales
generalmente se desconoce. La discretización es una alternativa para procesar datos continuos, c
virti éndolos a discretos. Un inconveniente es que dependiendo del número de instancias y de posibles
valores continuos de que se trate, al escalar los datos continuos puede haber pérdida de información.

La efectividad de un ḿetodo de discretización en el clasificador bayesiano se prueba princ
palmente con respecto a la reducción del error de clasificación. El efecto que tiene la discretización
en la exactitud del clasificador se ha analizado a través de diferentes trabajos, [Dougherty et al., 1995
muestra mediante un análisis emṕırico que el error de la clasificación puede ser reducido si se aplica
un método de discretización en vez de suponer una distribución normal. Por su parte [Yang and Weeb
2002] establecen las condiciones particulares sobre las cuales se puede trabajar la discretización en
un clasificador bayesiano.

Observamos que diversos factores afectan el proceso de discretizacíon, entre estos encon-
tramos la determinación de los puntos de corte (lı́mites), el error de tolerancia en la estimación de
probabilidad, la relación entre atributos, el ńumero de atributos que conforman el problema, el número
de instancias que conforman el conjunto de entrenamiento y el número de clases a clasificar.

El principal problema que se presenta al tratar de realizar un método de discretización general
es que está estrechamente relacionado con la aplicación y con el comportamiento de los datos. Y aún
más, dentro de una misma aplicación se pueden tener variables con valores donde la distribución de
los mismos no presenta el mismo flujo de datos, por lo que también puede depender de los valores d
cada variable.

En base al ańalisis de diferentes ḿetodos de discretización encontramos que estos son aplica
dos, en su mayorı́a, en forma separada del aprendizaje de la estructura y que el principal problema de
encontrar la mejor discretización, es precisamente el espacio de búsqueda de los mejores puntos de
corte. En este trabajo presentamos un nuevo método de discretización basado en el principio MDL, el
cual considera el ir discretizando los atributos continuosindividualmente y aprendiendo la estructura
al mismo tiempo. Este ḿetodo se describe en el capı́tulo 5.
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Caṕıtulo 4

Redes bayesianas dińamicas

Un clasificador bayesiano puede representar dominios estáticos o puede también representar
dominios dińamicos. El clasificador bayesiano es un tipo de estructura dered bayesiana (RB), y en
este contexto lo podemos ubicar para hablar del aprendizajeautoḿatico de redes bayesianas en ge-
neral, y en particular de redes bayesianas dinámicas (RBD). En este capı́tulo se describen conceptos
relacionados con las redes bayesianas dinámicas, iniciando con una definición de RB, posteriormente
se describen los conceptos de RB estáticas y dińamicas, aśı como tambien se muestran algunos méto-
dos relacionados.

4.1. Redes bayesianas

Las redes bayesianas (RB) o probabilı́sticas consideran que para describir el mundo real no e
necesario utilizar una tabla de probabilidades en las que selisten todas las combinaciones concebibles
de sucesos. La mayorı́a de los sucesos son condicionalmente independientes de lamayoŕıa de los
deḿas. Por lo que no deben considerarse todas sus interacciones. En lugar déesto se puede usar una
representación más local en donde se describan grupos de sucesos que interactúen [Pearl, 1988].

Por ejemplo, el que una persona se enferme de tifoidea se considera que es independiente de
que tenga un accidente de auto o de que el nivel de ozono aumente o disminuya; sin embargo, si se
quiere predecir la probabilidad de que una persona se enferme de tifoidea entonces se tendrı́an que
consideran los factores que pueden influir para que se presente o no la enfermedad.

Formalmente una red bayesiana (RB) se define como un Grafo Acı́clico Dirigido (GAD) en la
que se tiene [Pearl, 1988], [Neapolitan, 1990]:

Un conjunto de nodos que representan variables aleatorias yun conjunto de arcos dirigidos
entre pares de nodos.

Una variable es independiente de sus no descendientes dadossus padres.
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4.1. Redes bayesianas Capı́tulo 4. Redes bayesianas dinámicas

Figura 4.1:Diferentes estructuras de redes Bayesianas. (a)árboles, (b) Políarboles y (c) Redes Multiconec-
tadas.

La variable al final de un arco es dependiente de la variable que se encuentra al principio
del mismo, y se les denomina, nodo hijo y nodo padre, respectivamente. Una red Bayesiana tiene a
menos un nodo raı́z (sin padre alguno) y un nodo terminal (sin hijo alguno). Una red bayesiana puede
adquirir, dependiendo del dominio que se quiera modelar, tres tipos de estructuras. La estructura más
simple son lośarboles, donde los nodos tienen un solo padre, excepto el nodo ráız, figura 4.1(a). Un
poli-árbol se puede ver como variosárboles conectados, donde hay nodos que tienen dos o más nodos
padres, figura 4.1.(b). La estructura más compleja es la red ḿulticonectada, que puede modelar mejo
a diversos feńomenos,́esta estructura puede tener más de una trayectoria entre parejas de nodos, fig
4.1.(c) [Neapolitan, 1990].

4.1.1. Aprendizaje de redes bayesianas

Existen diferentes técnicas de aprendizaje automático para obtener la estructura y parámetros
de una red. El aprendizaje en redes bayesianas se divide en dos partes: aprendizaje paramétrico y
aprendizaje estructural. El aprendizaje paramétrico consiste en que a partir de datos y una estruct
conocida de una RB se obtengan las probabilidades a priori y condicionales requeridas. El aprendizaj
estructural consiste en obtener la estructura de una RB, describiendo las relaciones de dependenc
e independencia entre las variables involucradas. Los métodos de aprendizaje estructural, se pued
dividir en dos tipos seǵun sea la forma en que considera a una RB:

Métodos basados en ajustes (búsqueda y evaluación)

Métodos basados en análisis de dependencias

El primer tipo considera que una RB es una estructura que codifica la distribucíon conjunta de
los atributos, lo cual sugiere que la mejor estructura de redes aquella que mejor se ajusta a los dato
Por tanto existen algoritmos de aprendizaje basados en medidas, los cuales integran un método de
búsqueda para proponer diferentes estructuras y una forma deevaluacíon para determinar cuál es la
mejor, buscando una estructura que optimice la medida de ajuste de la red. Las medidas más utilizadas
para este proṕosito son la medida Bayesiana1 [Cooper and Herskovits, 1992] y la función de entroṕıa
MDL [Lam and Bacchus, 1994].

1calcula la proporcíon de la probabilidad posterior para pares de estructuras
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El segundo tipo se basa en que la estructura de una RB codifica ungrupo de relaciones de
independencia condicional entre los nodos, de acuerdo al concepto de separación-d [Pearl, 1988]. El
aprendizaje de la estructura se realiza por identificación de relaciones de independencia condiciona
(CI) entre los nodos. Usando alguna prueba estadı́stica (como Chi-cuadrada e información mutua),
se pueden buscar las relaciones de independencia condicional entre los atributos y usar esa relación
como restriccíon para construir una RB. Estos algoritmos son referidos como algoritmos basados en
restriccioneśo algoritmos en base a CI [Spirtes et al., 1993], [Cheng and Greiner, 1999].

Otras dos consideraciones que se deben hacer para aplicar unmétodo de aprendizaje son:

Tipo de estructura de que se trate: clasificador bayesiano,árboles, poli-́arboles o redes multi-
conectadas.

Tipo de redes bayesiana: estáticas o dińamicas.

4.2. Redes bayesianas dinámicas

Las estructuras anteriores representan un dominioest́atico, describiendo una distribución de
probabilidad sobre un conjunto fijo de variables. Sin embargo, existen feńomenos que no se pueden
describir con estas estructuras, puesto que cambian con el tiempo. Las redes bayesianas dinámicas
(RBD) vienen a resolver este problema, puesto que modelan la evolución estoćastica de un conjunto
de variablesX = X1, ...,Xn a trav́es del tiempo. Al igual que las RB estáticas, la RBD son definidas por
una estructura gráfica y un conjunto de parámetros, en el cual también se especifica una distribución
conjunta sobre las variables aleatorias.

En general, en RBD, se considera lo siguiente:

Suposicíon 1. Los procesos son markovianos: es decir, las variables del periodo de tiempo actual
son condicionalmente independientes de las variables de periodos de tiempo pasados, dadas las
variables del tiempo inmediatamente anterior.

Suposicíon 2. Los procesos son estacionarios: es decir, que las probabilidades de transición
(entre un periodo de tiempo y otro) son independientes del tiempo.

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

i) Una estructura inicialBoque especifica la distribución sobre el estado inicialX[0] y

ii) Una red de transición B→ sobre las variablesX[0]∪X[1] que es tomada para especificar la
probabilidad de transiciónP(X[t +1]|[t]) para todot.

La probabilidad esta dada por:

PB(X[1]|X[0]) =
n

∏
i=1

PB→(Xi[1]|Pa(Xi[1])) (4.1)
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4.2. Redes bayesianas dinámicas Caṕıtulo 4. Redes bayesianas dinámicas

Figura 4.2:Red bayesiana dinámica (a) Estructura inicial. (b) Red de transición.

La figura 4.2 muestra un ejemplo de una RBD [Stephenson, 2000]. En la figura 4.2a se muestra
una posible estructura inicialBo con tres variables estáticas (A,B,C). Esta representa las probabilida-
des a priori para todas las variables de la red en un periodo detiempot=0. En la figura 4.2b se muestra
la posible red de red de transición B→, est́a estructura representa para todos los periodos de tiem
t=1,t=2,..., t=n las probabilidades condicionales de cada variable dadas las otras variables.

En una red bayesiana dinámica el conjunto de probabilidades y variables definidas son las
mismas para cada periodo de tiempo, con excepción de la reda priori en el tiempo inicialt=0, la cual
tiene sus propias distribuciones de probabilidad. Estos es, una RBD se puede construir a partir de la
red inicial (la estructura es repetida en cada periodo de tiempo) y la red de transición (tambíen para
cada periodo de tiempo). En la figura 4.3, se muestra una red dinámica para 5 periodos de tiempo
t=0,...,t=4 construida a partir de la red inicial en un periodo de tiempot=0 y la red de transición.

Figura 4.3:Red bayesiana dinámica que evoluciona a través de cinco perı́odos de tiempo.

4.2.1. Aprendizaje de redes bayesianas dinámicas

El aprendizaje de redes bayesianas dinámicas es ḿas complejo. Se debe construir tanto la
red inicial Bo (que especifica una distribución sobre el estado inicial del proceso) como el mode
de transicíon B→ definido sobreB(t,t+1), que especifica las probabilidades de transición entre los
estados del proceso temporal.
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4.2. Redes bayesianas dinámicas Caṕıtulo 4. Redes bayesianas dinámicas

Al igual que en RB estáticas o tradicionales, el aprendizaje de RBD, se divide en dospartes:
estructural, aprendizaje de la estructura inicial y la red de transicíon; y paraḿetrico, aprendizaje de
las probabilidades asociadas con las estructura. Se puedenpresentar dos casos: cuando los datos so
completos o todas las variables presentes en la estructura son observadas y cuando existen alguna
variables ocultas, o son variables no observadas. Cuando losdatos son completos, la meta princi-
pal del aprendizaje paramétrico, es encontrar la MLE (Estimación de Ḿaxima Verosimilitud) de los
paŕametros de cada CPD (tabla de Distribución de Probabilidad Condicional). Cuando algunos de lo
nodos son ocultos, se puede usar el algoritmo EM para encontrar (localmente) uńoptimo MLE de los
paŕametros de cada CPD [Murphy and Aha., 1994].

A continuacíon se presentan dos métodos de aprendizaje, uno perteneciente al tipo de métodos
basado en ajustes y otro método basado en análisis de dependencias.

4.2.2. Métodos de aprendizaje basados en ajustes

[Friedman et al., 1997] realiza un trabajo sobre redes dinámicas con datos faltantes utilizando
el algoritmo EM estructural (SEM) [Friedman et al., 1997]. El método cuenta adeḿas con una forma
de evaluacíon para las estructuras candidatas. Este algoritmo combinamodificaciones estructurales y
paŕametricas con EM. El algoritmo SEM tiene el mismo paso-E que el algoritmo EM y realiza unas
modificaciones al paso M.

Friedman en el algoritmo SEM, considera el mismo paso-E, completando los datos faltantes
por medio de los valores esperados basados en la estructura ylos paŕametros actuales. Pero adicional
mente, en el paso-M, calcula, de acuerdo a la estructura actual, la medida de una estructura candidata
Es decir el algoritmo SEM completa los datos faltantes usando la red actual y funciona como una es-
tructura con datos completos en la búsqueda de la mejor estructura. Después de un ńumero de pasos,
el algoritmo detiene la b́usqueda de estructura, usando la red actual para completar los datos; y el
proceso se repite.

El algoritmo propuesto por Friedman presenta la ventaja de que cubre diversos aspectos como
son t́ecnicas de b́usqueda para aprendizaje en presencia de variables ocultas, manejo de informa-
ción incompleta e inferencia para redes complejas. El algoritmo es capaz de detectar correlacione
que involucran interacciones temporales; sin embargo, este no es capaz de realizar correctament
el descubrimiento cuando involucra un gran número de perı́odos de tiempo. No soporta variables
que involucren diferentes velocidades (escalas de tiempo), supone que todas las variables dinámicas
evolucionan en un periodo de tiempo similar. El algoritmo tampoco consideran cuestiones sobre e
número de iteraciones y acceso a la BD (no consideran la dimensión deésta), tampoco definen con
qué porcentaje de valores faltantes el método obtiene resultados aceptables, ası́ mismo no se define
un criterio de paro para el algoritmo.

4.2.3. Métodos basados en ańalisis de dependencias

[Campos and Puerta., 2000], propone utilizar cualquier algoritmo de aprendizaje de RB para
crear la estructuraBo, y posteriormente si el proceso es estacionario y markoviano se puede repetir
la misma estructura para cada periodo de tiempot y aprender el modelo de transición 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 topológicamente empezando por los nodos raı́ces.
Salida:
B→ (t +1)

1. B→(t+1)=Û

2. Paraj=1 hastan hacer:

3. Seleccionar el nodox j (t+1) de B(t+1)

a) Para i = 1 hasta n hacer

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

c) Si ¬I(xi(t), x j (t+1)|MM i j ) entonces

d) B→(t+1)= B→(t+1)∪(xi(t), x j(t +1))

e) Fin para

4. Fin para i=n

Este algoritmo realiza pruebas de independencia condicional entre el conjunto de variables del
periodo de tiempo actualV(t) y el conjunto de variables del periodo de tiempo siguienteV(t+1), entre
cada par de variables, una por cada periodo de tiempo. Las pruebas se realizan en orden topológico
ancestral determinado por sus estructurasBo) y B(t+1), dado un subconjunto de variablesV(t, t+1),
de tal manera que dependiendo del resultado de las pruebas, se compruebe si existe o no una relación
temporal. El conjunto V(t, t+1) se denominamanto de Markovdel nodo i-́esimoxi(t) ∈V(t), seǵun
un orden ancestral paraBo, asociado al j-́esimox j (t+1), seǵun el orden ancestral paraB(t+1), de
la RBD. A ese conjunto se le denominaMMi j . En en algoritmo 4.1, se describe los pasos de es
proceso.

En general, el algoritmo funciona de la siguiente manera. Elconjunto de relaciones temporales
estaŕa inicialmente vaćıo. Se comenzarán a realizar pruebas de independencia condicional dado
subconjuntoMMi j por los nodos ráıces de las estructurasB(t) y B(t+1). Una vez aprendidos los
arcos temporales que le llegan al nodo raı́z deB(t+1) desde cualquier nodo deBo entonces se pasa a
comprobar el siguiente nodo deB(t+1) en el orden topológico.

En este ḿetodo el ńumero de pruebas de independencia condicional para cada pareja de vari-
ables, siendo una por cada periodo de tiempo, es den2, donde n es el ńumero de variables paraBo).
Por lo cual, si se tienen estructuras muy complejas con muchas variables, el ńumero de pruebas se
incrementa. Por otro lado se tiene el problema de que la sabana de Markov incluya muchas variables
por lo que el ńumero de pruebas a realizar se incrementarı́a.
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4.3. Modelos Ocultos de Markov (HMMs)

Las RBD resultan ser una generalización de los modelos ocultos de Markov (HMM) y de sis-
temas dińamicos lineales como los filtros Kalman [Kalman, 1960]2, representaciones menos estruc-
turadas que una red bayesiana dinámica [Murphy 01]. Los modelos ocultos de Markov son una técni-
ca estad́ıstica de amplio uso en el reconocimiento de patrones secuenciales de datos. Estos modelos
pueden ser aplicados a una gran variedad de problemas, debido a que existen diversas modificaciones
a la estructura b́asica de los mismos. Actualmenete gozan de gran popularidad, entre otras razones,
por que pueden caracterizar de manera precisa datos en presencia de ruido y ligeras variaciones.

Un HMM es una ḿaquina de estados finitos caracterizada por dos procesos estocásticos, uno
de estos determina la transición entre los estados y es no observable, el otro proceso, genera obser-
vaciones de salida para cada estado. Los estados no son determinados de manera directa a partir de
las observaciones, por lo que son considerados como ocultos. La caracteŕıstica principal de un HMM,
consiste en su habilidad para encontrar la secuencia más probable de estados que pudo haber generad
una secuencia dada de observaciones.

4.4. Resumen

Las redes bayesianas (RB) son un modelo gráfico que representa relaciones causales entr
variables y puede representar dominios estáticos o dominios dińamicos. Existen diferentes tipos de
redes bayesianas:árboles, poli-́arbole y redes multiconectadas. Los clasificadores bayesianos son otro
tipo de red bayesiana. Las RB dinámicas al igual que las RB estáticas, son definidas por una estructura
gráfica y un conjunto de parámetros. La diferencia consiste en que para modelar una RBD se necesita
adeḿas de la estructura inicial (una estructura que se repite en cada periodo de tiempo, equivalente a
una red est́atica) una red de transición entre cada perı́odo de tiempo.

El aprendizaje de redes bayesianas se divide en dos partes, aprendizaje paraḿetrico (ćalculo
de las probabilidades asociadas a cada variable) y aprendizaje estructural (creación de la estructura
o modelo). En el aprendizaje estructural los métodos pueden dividirse básicamente en dos tipos:
métodos basados en ajustes (que involucran búsqueda y evaluación de la mejor estructura) y ḿeto-
dos basados en análisis de dependencias (identificación de relaciones de independencia condiciona
−CI−). Se presentaron en esta sección dos ḿetodos (uno de cada tipo) aplicados a procesos dinámi-
cos. Tambíen se presentó una descripción de los HMM ya quéestos son una forma particular de
RBD.

El aprender RBD en general, sobre todo considerando nodos ocultos, es un proceso muy
complejo. En esta tesis nos enfocamos a un tipo particular deRBD, el clasificador bayesiano dinámico
que se describe ḿas adelante.

2El filtro de Kalman es una técnica recursiva para determinar los parámetros correctos de un sistema que evoluciona
con el tiempo. Dados unos estimadores iniciales y los parámetros propios del sistema dinámico, el filtro va prediciendo y
auto ajust́andose con cada nueva medida
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Caṕıtulo 5

Aprendizaje de clasificadores bayesianos
est́aticos

En el caṕıtulo 2 se trat́o el aprendizaje de clasificadores bayesianos simples y, aunque vi-
mos que existen diferentes métodos de aprendizaje, no se considera a uno como el mejor, además
de que existen diversas consideraciones que afectan al proceso de aprendizaje. En el capı́tulo 3 vi-
mos, particularmente, como afecta la discretización en dicho proceso. El ḿetodo de aprendizaje de
clasificadores bayesianos simples que proponemos incluye la b́usqueda de una estructura que mejor
la exactitud del clasificador conservando la simplicidad dela misma haciendo uso de métodos de
discretizacíon y mejora estructural. En este capı́tulo se describe el proceso de aprendizaje de nues
modelo est́atico.

5.1. Introducción

El clasificador bayesiano simple es un modelo de clasificación eficiente, f́acil de aprender y
con gran exactitud en muchos dominios. Sin embargo, tiene dos principales desventajas:

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

(ii) No puede ocuparse de atributos continuos no parametrizados.

En este trabajo proponemos un método que aprende un clasificador bayesiano simple que considera la
discretizacíon de atributos continuos y la búsqueda de atributos que no son independientes. El método
incluye dos fases, el de discretización y el de la mejora estructural, que se repiten alternativamente
hasta que la exactitud de la clasificación no puede ser mejorada. La discretización se basa en el
principio descripcíon de longitud ḿınima (MDL), donde el ńumero de intervalos que minimiza el
MDL se obtiene por cada atributo. Para tratar con atributos dependientes y atributos irrelevantes
aplicamos un ḿetodo de mejora estructural, que elimina y/o une atributos, basado en medidas d
informacíon mutua y condicional. En el ḿetodo de aprendizaje propuesto, los principales puntos q
se consideran son los siguientes:
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5.2. Metodoloǵıa Caṕıtulo 5. Aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos

Permite considerar, mediante modelos sencillos (clasificador bayesiano simple), las principale
relaciones entre los datos.

Cuando se trata de variables continuas, con base a la discretizacíon deéstas, permite determi-
nar cúal es la mejor forma de dividir en intervalos esta variable continua, de tal manera que
maximiza el rendimiento del clasificador bayesiano simple.

Permite mejorar la estructura conservando la simplicidad de la misma mediante las operacione
de eliminacíon y uníon de variables, considerando eliminar variables que no sonrelevante y la
unión de variables que son condicionalmente dependientes.

Realiza el aprendizaje parámetrico de la estructura completa, considerando el nodo clase, las
variables discretas y continuas incluidas originalmente en el modelo y las variables derivada
por uníon.

5.2. Metodoloǵıa

El método de aprendizaje considera(i) la discretizacíon de variables continuas,(ii) la se-
lección de atributos relevantes y(iii ) la eliminacíon o combinacíon de atributos dependientes par
construir un clasificador bayesiano simple.

El método obtiene:

La estructura del clasificador.

El mejornúmero de intervalos para los atributos continuos.

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

En el ḿetodo propuesto se utiliza un método de discretización con base al mejoramiento de
la clasificacíon. La idea es aplicarlo y evaluar el efecto que tiene la discretizacíon en la b́usqueda de
la mejor estructura. Para la creación del clasificador bayesiano simple se usa el algoritmo incluido
en [Lacave and D́ıez, 2005] y para obtención de la mejor estructura se incluyen algunas variacione
método de [Pazzani, 1996]. Este método ha obtenido buenos resultados en la clasificación al aplicar
las operaciones de eliminación y uníon de variables. El algoritmo básico (algoritmo 5.1) del ḿetodo
de aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos consta de 4 etapas que podemos observar e
figura 5.1. Los detalles de cada etapa del algortimo se describen a continuación.

5.2.1. Etapa I: Inicialización

Esta etapa consiste básicamente de tres pasos (figura 5.2), requeridos para la creación de la
estructura estática completa del clasificador bayesiano simple que será la base para el ḿetodo de
aprendizaje. Este paso se realiza solamente una vez a través del algoritmo 5.2, que considera un
partición inicial (dos intervalos de igual tamaño) para todos los atributos continuos, para la creación
del clasificador inicial y sus parámetros, los cuales se aprenden de los datos de entrenamiento.
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Figura 5.1:Modelo de aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos. Los recuadros marcan las principales
etapas del modelo.

Algoritmo 5.1 Algoritmo ACBE (Aprendizaje de Clasificadores BayesianosÉst́aticos.)
1. Etapa I: Inicializaci ón

a. Define la estructura y la discretización inicial.
b. Estimacíon de paŕametros para la estructura inicial.

2. Etapa II: Discretizaci ón
a. Mejora de la discretización con base al MDL.
b. Evaluacíon de la estructura con base al MDL.

3. Etapa III: Mejora Estructural
a. Mejora de la estructura basada en la eliminación y combinacíon de variables
b. Evaluacíon de la estructura con base a la clasificación

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

Los pasos 2 y 3 se repiten mientras la estructura-discretización no pueda ser mejorada.
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Figura 5.2:Etapa 1: Inicializacíon del clasificador bayesiano simple estático.

Algoritmo 5.2 Algoritmo Inicializacíon ACBE.

1. Para las variables continuas incluidas en el modelo se realiza una discretización inicial (dos intervalos
de igual tamãno).

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

3. Estimacíon de paŕametros: una vez calculados los parámetros asociados a cada nodo se considera que
estructura inicial está completa.

5.2.2. Etapa II: Discretizacíon

Partiendo de la estructura actual, en esta etapa la discretizacíon de cada atributo continuo es
evaluada en función del mejoramiento de la estructura a través de una medidad de calidad. A partir de
una discretización inicial uniforme generamos particiones adicionales basadas en el principio MDL.
Cada atributo es procesado independientemente, en cada iteración se toma un atributo dividiendo el
intervalo, se calcula el MDL considerando la nueva partición de la rama y se compara con el MDL
obtenido considerando la partición anterior, el proceso se repite en forma iterativa hasta que éste no
puede ser mejorado o no mejora en un porcentaje determinado.Para entender el ḿetodo veremos a
continuacíon como funciona el principio MDL. La figura 5.3 muestra esta etapa.

Figura 5.3:Etapa 2: Discretización del clasificador bayesiano simple estático.
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5.2. Metodoloǵıa Caṕıtulo 5. Aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos

Principio MDL

El principio MDL (por sus siglas en inglés:Minimum Description Length) [Lam and Bacchus, 1994]
es un ḿetodo que usa el principio de descripción de longitud ḿınima de Rissanen [Rissanen, 1978].

El principio MDL est́a basado en la idea de que el mejor modelo de una colección de ele-
mentos de datos es el modelo que minimiza la suma de la longitud de la codificacíon del modelo y
la longitud de la codificación de los datos dado el modelo. Es decir que este método tiende a preferir
estructuras menos complejas en lugar de estructuras densamente conectadas, estableciendo un com
promiso entre exactitud y complejidad. Para aplicar el principio MDL a las redes bayesianas, [Lam
and Bacchus, 1994] especifican como evaluar las dos representaciones, la de red misma y la de los
datos. Considerando que para representar una red bayesiana en particular se necesita:

Una lista de los padres de cada nodo.

Un conjunto de probabilidades condicionales para cada nododados sus padres, requeridas para
paraḿetrizar la red.

Suponiendo que se tienenn-nodosen el dominio de un problema, para un nodo conK-padres
se requeriŕıan K-log2(n) bits para listar a sus padres y para representar las probabilidades condi-
cionales, asociadas con la estructura, la longitud de la representacíon seŕa el producto del ńumero
de bits requerido para almacenar el valor numérico de cada probabilidad condicional por el número
total de probabilidades condicionales que son requeridas.En una red bayesiana, una probabilidad
condcional es requerida para cada diferente instanciación de los nodos padres y del mismo nodo. Po
ejemplo, si un nodo que puede tomar 5 valores distintos tiene4 padres donde cada uno de los cuale
puede tomar 3 distintos valores, se necesitarı́an 34*(5-1) probabilidades condicionales.

Por lo que, bajo las consideraciones anteriores, la longitud de descripcíon total para una red
est́a dada por:

n

∑
i=1

[

Ki log2(n)+d(Si −1)∏
j∈Fi

Si

]

(5.1)

Donde:

n= número de nodos.

Ki= número de nodos padres para cada nodo i.

Si= número de valores que puede tomar cada variable.

Fi= el conjunto de padres de la variable i.

d = número de bits requeridos para almacenar un valor numérico.

Donde para un dominio de un problema en particularn y d son constantes.

La longitud de la representación del modelo se considera un factor para determinar que t
conveniente resulta una estructura de RB, pero no es elúnico factor determinante en la especificación
de la red, también se debe considerar la longitud de la representación de los datos a partir del modelo.
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5.2. Metodoloǵıa Caṕıtulo 5. Aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos

Al considerar la longitud de la representación de los datos, en una estructura de red bayesian
se involucra el concepto de distribución conjunta ya que la especificación de la estructura de datos es
una tarea de aprender la distribución conjunta de una colección de variables aleatoriasX=X1,...,Xn.
Donde cada variableXi tiene asociada una colección de valoresX=xi1,...,xn que pueden tomar, el
número de valores dependerá en general dei. Cada opcíon distinta de valores para todas las variables
en X define un evento atómico en la distribucíon conjunta b́asica y es asignada a una probabilidad
particular en esta distribución.

Para una colección deN puntos de datos donde se requiere representarlos como una cadena
binaria, existen varias maneras en las cuales se puede hacer, una opcíon es usar el MDL, donde
únicamente se busca la representación de ćodicos de caracteres. Con códigos de caracteres cada evento
es asignado a una cadena binariaúnica. Cada punto es convertido a su código de caracteres y losn-
puntosson representados por cadenas for,adas por la concatenación de esos ćodigos de caracteres
unidos.

El problema que se presenta ahora es ¿cómo hacer la comparación de esta longitud codificada
con la longitud original, si no tenemos acceso a las probabilidades reales?. Lam y Bacchus utilizan el
concepto de entropı́a cruzada, que se define como:

Entrop ı́a cruzada: Dado dos distrubuciones,P y Q, definidas sobre un mismo espacio de un
evento,e1,...,ei. Se tienen dos probabilidades asignadaspi por P y qi por Q. La medida deentroṕıa
cruzadade [Kullback and Leiber, 1951] es una propuesta de la relación entre dos diferentes distribu-
ciones definidas sobre el mismo espacio del evento. En particular, la entroṕıa cruzadaentreP y Q,
C(P,Q), esta dada por la ecuación 5.2.

C(P,Q) =
t

∑
i=1

pi(log2(pi)− log2(qi)) (5.2)

La cual es utilizada para evaluar los posibles modelos de red, de acuerdo al teorema 5.1.

Teorema 5.1.La longitud codificada de los datos se incrementa monotónicamente en fun-
ción de la entroṕıa cruzada entre la distribución definida por el modelo y la distribución real (de-
mostracíon en [Lam and Bacchus, 1994]).

Este teorema muestra que en lugar de usar la longitud de los datos codificados para evaluar los
posibles modelos, se podrı́a usar la evaluación de entroṕıa cruzada, realiźandose de una manera com-
putacionalmente factible. El Teorema 5.1. también muestra que en cierto sentido el principio MDL
puede ser visto como una generalización de trabajos previos de [Chow and Liu, 1968]. Por lo que
Lam y Bacchus proponen una extensión de este ḿetodo, para casos generales definiendo un nuev
peso para cada nodoXi, con respecto a un conjunto arbitrario de padres que esta dado por:

W(Xi,FXi) = ∑
Xi ,FXi

P(Xi,FXi)log2
(Xi,FXi)

P(Xi)P(FXi)
(5.3)

donde se asumen todos los posibles valores queXi y sus padresFx pueden tomar.

Lam y Bacchus relacionan la medida de entropı́a cruzada con el teorema de Chow y Liu por medio
del siguiente teorema:
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Teorema 5.2.C(P,Q) decrementa monotónicamente en función de:

n

∑
i=1,Fxi 6=0

W(xi,Fxi) (5.4)

De aqúı que esto será minimizado śı y solo si la suma es maximizada.

Lam y Bacchus realizan entonces el cálculo de informacíon mutua para hacer factible la medi-
ción MDL en forma local de la RB. Es decir, la búsqueda es guiada por el decremento de MDL loca
calculado al modificar localmente la estructura (agregar, eliminar o invertir un arco) y no es necesario
calcular el MDL total de la estructura. El algoritmo también cuenta con un procedimiento de orien-
tación autoḿatica de enlaces, cuando no se conoce el ordenamiento de las variables. El algoritmo de
orientacíon de enlaces está basado en la idea de seleccionar la orientación que ḿas decremente el
MDL local de los nodos afectados por el enlace a agregar.

En este trabajo aplicamos el principio MDL a una estructura conocida: a un clasificador
bayesiano simple, por lo que la búsqueda de la mejor estructura se reduce. Entonces, el principio
MDL lo aplicamos a esta estructura fija y nos enfocamos a evaluar cada nodo continuo del clasifi-
cador con base al número de intervalos; es decir, lo aplicamos al problema de discretizacíon.

Método Propuesto

Como vimos, la medida MDL hace un compromiso entre la exactitud y la complejidad de la
estructura. Nosostros usamos ese mismo criterio para discretizar; es decir, evaluamos la estructura
cada vez que realizamos una partición en cada atributo continuo. La medida que utilizamos par
evaluar este equilibrio entre exactitud y complejidad, es similar a la que esta propuesta dentro de
[Martinez and Sucar, 1998], la cual estima la exactitud midiendo la informacíon mutua entre los
atributos y la clase; y la complejidad contando el número de paŕametros. Una constanteα, en[0,1], se
utiliza para balancear el peso de cada aspecto, exactitud contra complejidad. Aśı, la medida de calidad
est́a dada por:

CalidadRed= (1−α)∗

(

1−
LongitudRed

LongitudRedMax

)

+(α)∗

(

PesoRed

PesoRedMax

)

(5.5)

donde:

CalidadRed: Medida de equilibrio entre la complejidad y la exactitud dela estructura (ec. 5.5)

LongitudRed: Mide el tamãno de la estructura actual con base a la (ec. 5.1), donde se considera
el número de variables en la estructura y el número de paŕametros por cada variable.

LongitudMaxRed: Define un tamãno máximo que puede tomar la estructura inicial con base
la (ec. 5.1), donde se considera un número ḿaximo de variables en la estructura y un número
máximo de paŕametros por cada nodo.

PesoRed: Mide el peso de la estructura actual con base a la (ec. 5.3), donde se considera la IM
entre las variables y el nodo clase.

PesoMaxRed: Define un peso ḿaximo que puede tener la estructura inicial con base a la (e
5.3), donde se considera un número ḿaximo de variables en la estructura y un número ḿaximo
de paŕametros por cada nodo, siendo el mismo número considerado para calcular la longitud
máxima.
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Algoritmo 5.3 Discretiza ACBE

Entrada: NB
Salida: NB mejor discretización

1. Calcula laCalidad de la estructura.

2. Considerar todas las variables continuas.

3. Considerar discretización inicial con 2 intervalos.

4. Inicia Ciclo
a. Tomar la primer variable continua.
b. Evaluar la calidad de la rama:CalidadActual.
c. Inicia Ciclo

Particionar en forma temporal cada intervalo.

Calcular la calidad considerando cada partición

Si es mejor calidad

• a) Agregar particíon en forma definitiva

• b) CalidadActual=Me jorCalidad.

Si no es mejor calidad

• No se considera la partición

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

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

Un valorα=0.5 da la misma importancia a complejidad y exactitud, mientras queα cercano
a 0 considera darle mayor importancia a la complejidad yα cercano a uno mayor importancia a
la exactitud. Lalongitud ḿaxima es estimada considerando el número ḿaximo de intervalos por
atributo (dependiendo de la distribución de los datos). El peso máximo, corresponde a la sumatoria
de informacíon mutua de la estructura completa, que se calcula a partir dela longitud ḿaxima. Esto
es con base a un número ḿaximo de valores,NMax, que es dado por el usario. Al final de esta etapa s
obtiene la mejor discretización para la estructura actual.

La ec. 5.6 se aplica a cada rama de la estructura que con atributos discretos y está dada por:

CalidadRama= (1−α)∗

(

1−
LongitudRama

LongitudRamaMax

)

+(α)∗

(

PesoRama

PesoRamaMax

)

(5.6)

El método tiene, entonces, 2 parámetros seleccionados por el usuario:

α cuyo valor significa el peso (importancia) que se le da a la exactitud y a la complejidad.

NMax que es valor ḿaximo de posibles valores para una variable a discretizar, considerado para
determinar laLongitudRamaMax.

. Estos valores dependen de la aplicación particular, y como veremos en la sección de resultados, no
son cŕıticos para la operación adecuada del ḿetodo. El procedimiento de discretización se detalla en
el algoritmo 5.3.
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5.2. Metodoloǵıa Caṕıtulo 5. Aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos

5.2.3. Etapa III: Mejora estructural

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

El algoritmoPoda, inicialmente considera todas las variables para calcularla IM (información
mutua) entre cada variable y el nodo clase, eliminando aquellas variables que no son relevantes para
el clasificador. En seguida se realiza el cálculo de la IM entre pares de variables dado el nodo clas
De acuerdo a ese valor los pares de variables son ordenados enforma descendente. Orden considerado
para realizar el proceso deeliminacíony uniónde variables. Para cada par de variables se prueban
dos operaciones, y se realiza la operación que mejore en mayor porcentaje la exactitud del clasificador
o en el peor de los casos no lo afecte negativamente, si se obtiene un porcentaje similar al probar
las dos operaciones, entonces se prefiere la operación deeliminacíon, debido a que simplifica la
estructura. Para evaluar las operaciones se compara el porcentaje de clasificación del modelo obtenido
despúes de cada operación y el modelo anterior (inicialmente se considera el original, posteriormente
se considera el resultante de la operación anterior). Este proceso se repite hasta que no haya más
atributos superfluos o dependientes, mientras se mejore el resultado de la exactitud del clasificador.
Cuando existen aplicaciones que involucran una gran cantidad de atributos, y el ńumero de pares de
variables a considerar es muy grande, se considera utilizarun umbral (definido por el usuario) para
evaluarúnicamenteN relaciones.

Figura 5.4:Fase 3: Mejora estructural del clasificador bayesiano estático.

5.2.4. Etapa IV: Evaluacíon

Esta etapa consiste en la evaluación de la exactitud del clasificador bayesiano con los dato
de prueba (diferentes del que está usado para el entrenamiento). Si el resultado no es satisfactorio se
repiten las etapas III y IV.

En este trabajo se aplica la metodologı́a en dośareas: clasificación de piel en iḿagenes, y
deteccíon de ćancer cervical. Para el primer caso, se evalúa la capacidad de reconocer pixeles de pie
y no piel en iḿagenes, usando 3 modelos de color. Para el segundo caso, consideramos el diagńosti-
co de ćancer basado en análisis de iḿagenes de colposcopia, usando 3 modelos matemáticos. Los
experimentos y resultados se presentan en el capı́tulo 7.
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Algoritmo 5.4 Poda ACBE
Entrada: NB mejor discretización
Salida: NB mejor estructura
Inicio:

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

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

3. Clasificacíon en el modelo original
a. Obtencíon del porcentaje de clasificación

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

i) Operacíon Elimina var1: Si existe la var 1 en el modelo entonces Eliminacíon de la var1, De lo contrario
no se realiza nada

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

iii) Operacíon une var1 y var2: Si existen las 2 variables (var1 y var 2) entonces Uníon de la var1 y var2, De
lo contrario no se realiza nada

c. Se evaĺua la clasificacíon para cada estructura temporal resultante

i. Si hay una mejor clasificación entonces: Se compara con la obtenida anteriormente del modelo permanente

Si es mayor entonces

Realiza la operación permanentemente

Si no mejora la clasificación

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

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

Si es mayor entonces

Realiza la primera operación permanentemente

Si no mejora la clasificación

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 atributos dependientes dado el nodo clase (de acuerdo a un umbra
establecido).
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5.3. Resumen Capı́tulo 5. Aprendizaje de clasificadores bayesianos estáticos

5.3. Resumen

Se ha presentado una nueva metodologı́a para aprendizaje de clasificadores bayesianos sim
ples. El ḿetodo incluye dos fases, la discretización y la mejora estructural, que se repiten alternati-
vamente hasta que la exactitud del clasificador no puede ser mejorada. La fase de la discretización
se basa en el principio de descripción de longitud ḿınima (MDL), donde el ńumero de intervalos
que reduce al ḿınimo el MDL se obtiene por medio de una medida de calidad de laestructura. La
fase de la mejora estructural elimina y/o une pares de atributos, esta mejora se basa en la medida
de informacíon mutua condicional. La etapa de la mejora estructural utiliza reglas de decisión sim-
ples, considerando sólo ciertos pares de atributos. Sin embargo, aunque el proceso de b́usqueda esta
guiado considerando aquellas ramas que son más fuertes, el proceso de ejecutar las operaciones de
pende en gran medida del orden en que se toman las variables. Las principales aportaciones deésta
metodoloǵıa es la integración de los procesos demejora estructuray discretizacíon. Aśı como la va-
riante del principio MDL para discretización. En el siguiente capı́tulo esta t́ecnica es ampliada para
aprender clasificadores bayesianos dinámicos y considerar datos incompletos.
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Caṕıtulo 6

Aprendizaje de clasificadores bayesianos
dinámicos

En el caṕıtulo 5 se trat́o el aprendizaje de clasificadores estáticos. En este capı́tulo ampliamos
el método para aplicarse a dominios dinámicos y con información incompleta (donde el nodo clase s
desconoce). Describimos el modelo completo, que involocra, adeḿas de las etapas de discretización
y mejora estructural, las etapas para la determinación de informacíon incompleta y ćalculo del mejor
número de estados para el nodo clase oculto.

6.1. Introducción

Un clasificador bayesianos dinámico est́a compuesto, al igual que los estáticos, de una estruc-
tura gŕafica y un conjunto de parámetros(figura 6.1). En este clasificador también se especifica una
distribucíon conjunta sobre las variables aleatorias. Se realizan lasmismas consideraciones que par
una RBD:

Suposicíon 1. Los procesos son markovianos: es decir, las variables del periodo de tiempo actual
son condicionalmente independientes de las variables de periodos de tiempo pasados, dadas la
variables del tiempo inmediatamente anterior.

Suposicíon 2. Los procesos son estacionarios: es decir, que las probabilidades de transición
(entre un periodo de tiempo y otro) son independientes del tiempo.

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

i) Un clasificador inicialBoque especifica la distribución sobre el estado inicialX[0] y

ii) Una red de transición B→ sobre las variablesX[0]∪X[1] que es tomada para especificar l
probabilidad de transiciónP(X[t+1] le f t |[t]) para todot.
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6.1. Introduccíon Caṕıtulo 6. Aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos

Figura 6.1:Clasificador bayesiano dinámico.

Cuando se trata de clasificadores bayesianos simples dinámicos, la red de transición est́a compuesta
únicamente por una trayectoria que liga la estructurat con la estructurat+1, como se muestra en la
figura 6.1.

Los clasificadores bayesianos han sido aplicados a diversosdominios que involucran tiem-
po, como en el reconocimiento de actividades humanas (gestos), procesamiento de voz, diagnóstico
médico, bionforḿatica y otras aplicaciones; donde es conveniente manejar secuencias de tiempo ya
que involucran una actividad duradera donde se desconoce lainformacíon que pueda tener a través
del tiempo. El problema que se presenta es que al involucrar el tiempo la complejidad del proce-
samiento crece, aunado a dominios que manejan gran cantidadde variables y grandes bases de datos
el aprendizaje se dificulta aún más que en los clasificadores bayesianos estáticos. Los clasificadores
bayesianos dińamicos pueden llevar a cabo la clasificación por medio de los algoritmos habituales de
inferencia que se aplican a clasificadores bayesianos estáticos. Sin embargo, cuando se trata de ob
servaciones parcialmente observadas, principalmente cuando no se conoce el nodo a predecir (nodo
clase) nos encontramos con que en muchos casos la determinación de los mejores estados se encuen
tran dados por el experto con base a su experiencia.

Los clasificadores bayesianos dinámicos son una generalización de los modelos ocultos de
Markov (HMM), donde se desconoce el nodo de observación. El nodo de estado representa la evolu
ción temporal y es oculto debido a que se desconocen los posibles estados para ese nodo. Los HMM
se componen de dos procesos estocásticos, uno déestos determina la transición entre los estados y es
no observable, el otro proceso, genera observaciones de salida para cada estado.

Al igual que cuando los datos son completos, cuando se trata de atributos ocultos, los paráme-
tros asociados al nodo deben ser estimados. Un método para esto es el algoritmo EM [Dempster et al.
1997; Lauritzen, 1995] para datos faltantes. El algoritmo EM (visto en el caṕıtulo 3) es un procedi-
miento iterativo que busca la hipótesis de ḿaxima verosimilitud. El procedimiento es repetidamente
ejecutado en dos fases: Paso E y paso M. Una vez calculados lospaŕametros asociados a cada nodo
se considera que la estructura está completa.

Este trabajo parte principalmente de estos problemas comentados anteriormente (manejo de:
datos continuos, información incompleta, dependencia entre variables y procesos dinámicos), por lo
cual proponemos un ḿetodo para obtener un clasificador bayesiano simple dinámico que, incluye
adeḿas de las etapas del clasificador estático, el manejo y determinación del nodo clase oculto me-
diante el Algoritmo EM.Éste es un proceso cı́clico que evaĺua estructuras a través de una medida
de calidad (con base al MDL) para diferentes números de estados, obteniendo elmejor número de
estados para el nodo clase. De esta forma se obtiene lamejorestructura para realizar la clasificación
dinámica. Esto permite:
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6.2. Metodoloǵıa Caṕıtulo 6. Aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos

Determinar el ńumero de estados convenientes para los nodos clases ocultos.

Que se realice el aprendizaje parámetrico de la estructura completa, considerando el nodo clase
oculto, las variables discretas y continuas incluidas originalmente en el modelo y las variables
derivadas por unión.

En ambos casos se busca además conservar la estructura básica que permite considerar mediant
modelos sencillos las principales relaciones entre los datos.

6.2. Metodoloǵıa

El método propuesto considera (i) la determinación del nodo clase oculto, (ii) la discretización
de variables continuas, (iii) la selección de atributos relevantes, (iv) la eliminación o combinacíon de
atributos dependientes y (v) la evaluación dińamica, para aprender un clasificador bayesiano simp
dinámico.

El método obtiene:

La estructura del clasificador.

Un número de intervalos, para los atributos continuos, que contribuye a la mejora estructural.

Un número de estados, para el nodo clase oculto, que contribuye ala mejora estructural.

La seleccíon de losmejoresatributos para el modelo: eliminando atributos irrelevantes y elimi-
nando/uniendo atributos dependientes.

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

El proceso de discretización de variables continuas es el mismo proceso que en el proceso de apren-
dizaje de NB est́aticosóptimos. Para la creación del clasificador bayesiano simple se usa el algoritm
incluido en [Lacave and D́ıez, 2005] y para obtención de la mejor estructura un algoritmo similar a
del clasificador bayesiano.

El algoritmo b́asico muestra los pasos para el proceso de aprendizaje de clasificadores bayesiano
dinámicos (ACBD), que consta de 5 etapas (algoritmo 6.1) cada una de las cuales se describen a con
tinuacíon.

6.2.1. Etapa I: Inicialización

Esta etapa consiste básicamente de cuatro pasos, requeridos para la creación de la estructura
est́atica del clasificador bayesiano simple que será la base para el ḿetodo de aprendizaje.Éste paso
se realiza solamente una vez y se consideran todos los atributos (estructura completa) y una partición
inicial para las atributos continuos (dos intervalos de igual tamãno) y dos estados para el nodo clas
(considerando que el número m´nimo de posibles valores que pueden tener). De acuerdo con esta
estructura inicial, los parámetros se aprenden de los datos de entrenamiento.
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6.2. Metodoloǵıa Caṕıtulo 6. Aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos

Figura 6.2:Modelo de aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos.
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Algoritmo 6.1 ACBD (Aprendizaje de Clasificadores Bayesianos Dinámicos)
1. Etapa I: Inicializaci ón

a. Define la estructura y la discretización inicial.
b. Estimacíon de paŕametros para la estructura inicial

2. Etapa II: Discretizaci ón
a. Mejora de la discretización con base al MDL
b. Evaluacíon de la estructura

3. Etapa III: Determinaci ón del nodo clase oculto
a. Variacíon del ńumero de estados (2...N)
b. Evaluacíon de la estructura con base al MDL

4. Etapa IV: Mejora Estructural
a. Mejora de la estructura basada en la eliminación y combinacíon de variables
b. Evaluacíon de la estructura con base al MDL

5. Etapa V: Evaluación Dinámica
a. Clasificacíon con datos de prueba.

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

Figura 6.3:Etapa I: inicializacíon del clasificador bayesiano dinámico.

Algoritmo 6.2 Etapa I: Inicializacíon del ḿetodo ACBD.
1. Discretizacíon inicial: semilla inicial (dos intervalos de igual tamaño).

2. Determinacíon de datos faltantes (nodo clase oculto):
a) Número inicial de estados (2 estados).
b) Determinacíon de datos faltantes: Algoritmo EM.

3. Creacíon de la estructura inicial

4. Estimacíon de paŕametros. Una vez calculados los parámetros asociados a cada nodo se considera que
estructura inicial está completa.
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6.2. Metodoloǵıa Caṕıtulo 6. Aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos

Algoritmo 6.3 Etapa III Determinacíon del nodo clase oculto), ḿetodo ACBD.
1. Para un valor deα

Repite con N:2 hasta N
Se considera que el nodo clase puede tener de 2 hasta N estados

Se reestiman parámetros en cada ajuste del número de estados, aplicando el algoritmo EM.

Se evalua la estructura con base al MDL

2. Seleccionar el ńumero de estados con mejor MDL.

6.2.2. Etapa II: Discretizacíon

Figura 6.4:Etapa II: Discretizacíon del clasificador bayesiano dinámico.

Esta etapa es similar a la etapa III, del algoritmo 5.3 (Discretiza ACBE).

6.2.3. Etapa III: Determinación del nodo clase oculto

Esta etapa consta de los pasos descritos en el algoritmo 6.3.Este es un proceso iterativo que
busca el mejor ńumero de estados para el nodo clase con base a una medida de calidad. Inicia con un
número inicial de estados: de 2 hasta N posibles estados y cadaestructura generada es evaluada co
base al MDL.

6.2.4. Etapa IV: Mejora estructural

Dado la actual discretización (la que obtiene el mejor MDL de la etapa anterior), en esta fase
la estructura es mejorada para eliminar atributos superfluos y eliminar o combinar atributos depen-
dientes. Esta fase considera el algoritmo 6.4. El paso 3 se realiza hasta que no haya pares de atributo
dependientes dado el nodo clase arriba del umbral establecido. Este proceso se repite hasta que n
hay ḿas atributos superfluos o dependientes.
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Figura 6.5:Etapa III: Determinacíon del nodo clase oculto del clasificador bayesiano dinámico.

Figura 6.6:Etapa IV: Mejora estructural, clasificador bayesiano dinámico.
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6.3. Resumen Capı́tulo 6. Aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos

6.2.5. Etapa V: Evaluacíon Dinámica

Esta etapa consiste en la evaluación de la exactitud del clasificador bayesiano dinámico, con
datos de prueba (diferente del que está usado para el entrenamiento).

Los clasificadores bayesianos dinámicos, se constituyen de dos partes, el clasificador inicil
Bo (que se ha optenido a partir de las etapas anteriores) que especifica la distribucíon sobre el estado
inicial y la red de transiciónB→ sobre las variables que es tomada para especificar la probabilidad de
transicíon entre los periodos de tiempo. Esta red de transición puede ser construida a partir de algún
método en general de aprendizaje de RBD.

6.3. Resumen

Este trabajo parte principalmente de los problemas detectados en el aprendizaje de clasifi-
cadores bayesianos, por lo cual proponemos una nueva méetodoloǵıa para obtener un clasificador
bayesiano simple dińamico que, incluye adeḿas de las etapas del clasificador estático, el manejo y
determinacíon del nodo clase oculto mediante el Algoritmo EM. Este es un proceso ćıclico que evaĺua
estructuras a través de una medida de calidad (con base al MDL) para diferentes números de estados,
obteniendo el mejor ńumero de estados para el nodo clase. De esta forma se obtiene la mejor estruc-
tura para realizar la clasificación dińamica. En este capı́tulo presentamos un ḿetodo de aprendizaje
de clasificadores bayesianos simples dinámicos, que responde a las necesidades de aprendizaje de
tructuras dińamicas que involucran nodos clase ocultos, además de cubrir las necesidades de manej
de datos continuos y de mejora estructural.

El método es un proceso iterativo que busca la mejor estuctura con base a una medida de cali-
dad (MDL) y consta de 5 etapas:Inicialización, Determinacíon del nodo clase oculto, Discretización,
Mejora estructural y Evaluación dińamica, las etapas están dadas según el orden de ejecución. Se
parte de una estructura inicial (con un número inicial de inervalos y estados para el nodo clase oculto)
y se le aplica el proceso de discretización (iterativamente hasta encontrar la mejor discretización), una
vez que se tiene la estructura con mejor discretización, ésta sirve de entrada al proceso de determ
nacíon del mejor ńumero de estados para el nodo clase oculto (proceso iterativo), posteriormente se
realiza la mejora estructural (proceso iterativo que aplica las operaciones de unión y eliminacíon de
atributos) y finalmente se evalua la clasificación dińamica.

Este ḿetodo denominado ACBD (Aprendizaje de clasificadores Bayesianos Dińamicos) in-
cluye 2 fases del ḿetodo ACBE, las cuales son: la etapa dediscretizacíon y la etapa demejora es-
tructural. Siendo la primera igual en ambos métodos, y la segunda se diferencia en que las estructu
se evaluan no a través de la exactitud de la clasificación sino atraves de la medida decalidad basa-
da en el principio MDL. Esta medida es aplicada también para encontrar la mejor estructura en la
determinacíon del mejor ńumero de estados para el nodo clase oculto.

Una vez que se han realizado las primeras 4 etapas se considera que tenemos la estructura del
clasificador inicialBoy la red de transiciónB→ es construida usando algún método general de RBD.
Finalmente se evalúa el clasificador bayesiano dinámico en el dominio de interés.

Las principales aportaciones de este trabajo son: un método integral para aprender clasifi-
cadores bayesianos dinámicos y la metodologı́a para determinar el número de estados para el nodo
clase oculto.
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Algoritmo 6.4 Etapa IV:Mejora estructural del ḿetodo ACBD.
Entrada: NB mejor discretización
Salida: NB mejor estructura
Inicio:

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

2. Considerar atributos restantes
a. Calculo de la IM (información 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 eliminación y uníon
b. Calculo de la calidad de la red en el modelo original despues de cada operación.

Aqui no podemos realizar la clasificación, por lo que calculamos la calidad, que debe mejorar
permanecer igual, para lo cual debemos determinar la mejor alfa, por lo que probamos con los
posibles valores de esta(0−1).

Determinacíon de la mejor alfa

a) Inicia ciclo: ćalculo de la calidad con alfa = 0.1,...,0.9

b) Si mejor calidad

c) Determinamos mejor alfa

d) Realiza operación

Nota: Podemos considerar varios caminos a partir de cuando haya mas de una mejor medida de calidad.
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Caṕıtulo 7

Pruebas y resultados

En caṕıtulos previos hemos propuesto 2 nuevos métodos: aprendizaje de clasificadores ba
yesianos estáticos y aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos. En este capı́tulo validamos
los métodos al aplicarlos en problemas del mundo real. Evaluamosprimero la clasificacíon resultante
al aplicar el ḿetodo est́atico a dos dominios: clasificación de piel y detección de ćancer cervical,
y el método dińamico al reconocimiento de gestos. En ambos casos, comenzamos describiendo la
metodoloǵıa y los experimentos realizados, ası́ como los datos utilizados en estos. Posteriorment
presentamos los resultados obtenidos en los experimentos yun ańalisis de los mismos. Terminamos
con una sección dedicada a las conclusiones.

7.1. Clasificadores bayesianos estáticos

El aprendizaje incluye dos fases principales, la de discretización y la de la mejora estructural,
que se repiten alternativamente hasta que la exactitud de laclasificacíon no puede ser mejorada. En las
pruebas se evalúan ambas fases por separado. Se comparan los clasificadoresobtenidos con nuestra
metodoloǵıa contra el clasificador bayesiano simple, el TAN y C4.5.

7.1.1. Metodoloǵıa

El método se prob́o en dos aplicaciones:

Clasificacíon de Piel en iḿagenes, usando 3 modelos de color, y

Deteccíon de Ćancer Cervical, usando 3 modelos matemáticos

Nuestro ḿetodo aprende diferentes clasificadores Bayesianos que combinan los atributos de
los tres modelos y obtiene un alto porcentaje de exactitud enlas imágenes de pruebas. A continuación
se da una descripción de estas aplicaciones.
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7.1. Clasificadores bayesianos estáticos Caṕıtulo 7. Pruebas y resultados

7.1.2. Clasificacíon de piel

Un importante problema en visión computacional es discriminar piel y no piel en imágenes.
Los modelos coḿunmente usados para el reconocimiento de piel son: RGB, HSV y YIQ, entre otros.

Modelo RGB (Red, Green, Blue)

El modelo RGB Es uno de los modelos más utilizados por los sistemas informáticos para reproducir
los colores en el monitor y en el escáner. Est́a basado en la sı́ntesis aditiva de las intensidades de
luz relativas al rojo, al verde y al azul para conseguir los distintos colores; incluyendo el negro y el
blanco.

Modelo HSV (Hue, Saturation, Value)

El modelo HSV fue creado en 1978 y está pensado en la definición del color que realizarı́a un artista.
Las siglas H, S y V corresponden atono (hue), saturacíon (saturation) y valor (value) respectiva-
mente. Tambíen se denomina HSB, siendo B el brillo (brighness).

Modelo YIQ (Luminance, Inphase, Quadrature)

Fue una recodificación realizada para la televisión americana (NTSC), la cual tenı́a que ser compa-
tible con la televisíon blanco y negro que solamente requiere del componente de iluminacíon. Los
nombres de los componentes de este modelo son Y por iluminación (Luminance), I fase (in-phase) y
Q cuadratura (quadrature). Estaśultimas generan la cromaticidad del color.

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

1. Piel y

2. No Piel

A continuacíon se describe el experimento realizado.

Datos

Corrimos nuestros experimentos con datos obtenidos de una aplicación real. Los datos se
obtuvieron de los experimentos realizados en el reconocimiento de gestos por [Montero,2005]. Estos
experimentos se realizaron sobre una base de 55 imágenes de piel y 50 de no piel. El tamaño de las
imágenes es de 200 x 300. Las pruebas de clasificación y segmentación se realizaron con 10 iḿagenes
de 500 x 500 (el Aṕendice A describe la base de datos utilizadas para esta aplicación). Una muestra
de estas imagenes de piel y no piel, las podemos ver en la figura7.1. y 7.2, respectivamente.
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Núm Atributos Valores
1 R Continuo
2 G Continuo
3 B Continuo
4 H Continuo
5 S Continuo
6 V 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

Evaluación

Para evaluar la discretización se realiza una comparación entre la clasificación del modelo ori-
ginal contra el modelo con la mejor discretización.

La mejora estructural se evalua comparando la exactitud delclasificador antes y despues de
cada operación.

Las variables involucradas en los tres modelos están escaladas en forma similar por lo que presenta
un rango de valores igual para todas, por lo tanto se uso una sola medida de cercanı́a para todas las
variables en el mejoramiento de la estructura (criterio de paro).

Figura 7.2:Muestras de la BD de no piel
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7.1. Clasificadores bayesianos estáticos Caṕıtulo 7. Pruebas y resultados

A continuacíon se describe el proceso de cada uno de los experimentos.

Resultados

En la tabla 7.2 se observan los resultados al probar el clasificador con lamejor discretizacíon
para diferentes valores deα. Se comprueba que el resultado de la clasificación baja conforme se le da
mayor peso a la complejidad (longitud) y sube si le damos mayor peso a la exactitud(α = 0,9,0,8).

α Atributos Exactitud %
0.9 RGBHSVYIQ 95
0.8 RGBHSVYIQ 95
0.5 RGBHSVYIQ 94
0.3 RGBHSVYIQ 93

Tabla 7.2:Resultados de la clasificación obtenida a partir de lamejor discretizacíon probando con diferentes
valores deα.

sec. operacíon Núm 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 deMejora estructuralpara la obtención del modelo de color en el reconocimiento de Pie

La tabla 7.3, muestra las operaciones realizadas en el proceso demejora estructuraly el por-
centaje de clasificación para el modelo después de cada operación, considerando unα = 0,8. A con-
tinuacíon se describen estas operaciones:

1. Considerando inicialmente los 9 atributos, se realiza la eliminación del atributo B, esta opera-
ción no afecta el porcentaje de la clasificación. El nuevo modelo es:R,G,H,S,V,Y, I ,Q.

2. Se elimina Q, que tampoco afecta el porcentaje de la clasificacíon, Por lo que el nuevo modelo
es:R,G,H,S,V,Y, I .

3. La siguiente operación es la eliminacíon de H, ya que incrementa el porcentaje de exactitud
96 %. Entonces el nuevo modelo esta compuesto por los atributos:R,G,S,V,Y, I .

4. Esta operación involucra la uníon de R y G, lo cual no afectaba la exactitud de la clasificación.
Quedando el modelo:R−G,S,V,Y, I .

5. Sobre este modelo se elimina V, y se obtiene una exactitud de 97 %, el modelo queda como
R-G,S,Y,I.
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6. En esta operación se elimina el atributo S, lo cual no afecta la exactitud y seobtiene como
modelo: R-G,Y,I.

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

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

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

Este modelo se probó en la segmentación imágenes y se comparó con el modelo RGY nor-
malizado [Montero and Sucar, 2004]. Los datos usados fueron, para piel: 2446933(pixeles) y para
no piel: 53067(pixeles), obteniéndose 97.20 % de clasificación correcta. Las figuras 7.3, 7.4 y 7.5.
ilustran una muestra de las pruebas de segmentación realizadas.

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

Por otro lado, comparamos los resultados de la clasificación usando el modelo obtenido contra
otros clasificadores ampliamente probados pero que incrementan la complejidad del modelo, estos son
el TAN y C4.5. La tabla 7.5 muestra el porcentaje de reconocimiento de cada clasificador, incluyendo
el modelo inicial evaluado por el clasificador bayesiano simple (al cual tomamos como base para
la mejora estructural), ası́ como los modelos considerados en cada caso y el número de atributos
que lo conforman para el proceso de aprendizaje. Es importante observar que la exactitud del nuevo
modelo es superior al obtenido por C4.5 y TAN, y queéste se considera más simple por tener menos
complejidad en la estructura y menor número de atributos.

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

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

Clasificador Número 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:Comparacíon del nuevo modelo para reconocimiento de piel con otros clasificadores.
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7.1. Clasificadores bayesianos estáticos Caṕıtulo 7. Pruebas y resultados

7.1.3. Clasificacíon de ćancer cervical

Aplicamos este ḿetodo a un problema de análisis de iḿagenes de colposcopia para hacer
mas robusto el diagnóstico de un experto en la detección de ćancer cervical. El problema consiste en
realizar un ańalisis del comportamiento espectral del epitelio escamosonormal del ćervix y el epite-
lio acetoblanco por infección de virus del papiloma, mediante el procesamiento digitalde imágenes
colposćopicas [Acosta-Mesa et al., 2005]. El objetivo de dicha investigacíon es estudiar el compor-
tamiento temporal del epitelio escamoso normal del cérvix y el epitelio acetoblanco por infección de
VPH ante la accíon deshidratadora delácido aćetico utilizando diferentes longitudes de onda. Se es
tablece como hiṕotesis que una lesión con potencial maligno puede ser caracterizada por un modelo
mateḿatico (algoritmo computacional) que a partir de imágenes colposcópicas pueda identificar el
tejido anormal en forma autoḿatica.

La figura 7.6 muestra un ejemplo de una imagén de colposcopı́a. Para analizar dichas imágenes
se usan tres modelos matemáticos:

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

a) Ts= tiempo de reacción máximo

b) Tb= valor ḿaximo

c) Tc= tiempo que tarda en retornar a su valor original

2. Modelo 2- Polinomio de grado 5: representa toda la serie de tiempo (cada elemento del po
nomio: P1, P2, P3, P4 y P5). Un ejemplo del modelo lo podemos observar en la figura 7.7.

3. Modelo 3- Parábola: Se analiza la sẽnal geoḿetricamente mediante una parábola con paŕa-
metros: Ph,Pk y Pp. Algunos ejemplos de la representación a trav́es del modelo de parábola lo
podemos observar en la figura 7.8.

En este caso todos los atributos (tabla 7.6) son continuos y hay 3 clases:

1. t́ıpica zona sin afectación,

2. bajo grado de lesión y

3. alto grado de lesión

En un trabajo previo los 3 modelos descrito, son aplicados enforma independiente [Acosta-
Mesa et al., 2005] para la predicción del ćancer caervical. En nuestros experimentos los 3 modelo
son conjutados en un clasificador para formar un nuevo modelohibrido.

Datos

Corrimos nuestros experimentos con datos obtenidos de imágenes reales de colposcopı́a. Para
la clasificacíon de puntos ćanceŕıgenos se obtuvieron los parámetros para los tres modelos [Acosta-
Mesa et al., 2005] en una secuencia de imágenes de colposcopı́a mediante la interface (figura 7.9)
usada por el experto para etiquetar los casos de entrenamiento. Estos experimentos se llevaron a
cabo sobre una base de 1055 datos, 800 para entrenamiento y una BD de 255 datos para prueba (el
Apéndice B describe la base de datos utilizadas para esta aplicación).
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Figura 7.6:Ejemplo de una imagen de colposcopia, donde hay 5 regiones (A, B, C, D, E) que son seleccionadas
a partir de una secuencia de imagenes.

Figura 7.7:Ejemplo de la representación de las iḿagenes de colposcopı́a mediante el modelo 2.
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Figura 7.8:Modelo de paŕabola para evidencia en una imagen de colposcopı́a.

Núm 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 Tı́pico, Bajo, Alto

Tabla 7.6:Atributos involucrados en el problema de cáncer cervical.
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Figura 7.9:Muestra de una imagen de colposcopia y la interface usada por el expertopara etiquetar los casos
de entrenamiento.

Evaluación

La discretizacíon se evaĺua comparando la clasificación del modelo original (discretización
inicial) contra el modelo con la mejor discretización.

La mejora estructural se evalúa comparando la exactitud del clasificador antes y después de
cada operación.

Las variables involucradas en los tres modelos presentan diferente distribucíon de datos, por lo que
las medidas de cercanı́a usadas para determinar el mejoramiento del MDL en la discretizacíon de las
variables son diferentes. A continuación se describe el proceso de cada uno de los experimentos.

Resultados

Los resultados de la clasificación del modelo con mejor discretización se muestran en la tabla
7.7, se prueba el modelo con diferentes valores deα.

Comenzamos las pruebas después de la etapa de mejora estructural. Partiendo del modelo cn
discretizacíon óptima, el ḿetodo aplica las etapas de eliminación y combinacíon de variables hasta
que no se puede simplificar más y buscando la ḿaxima exactitud en la clasificación. Consideramos
que en casos donde al llevarse acabo la eliminación de un atributo y la unión del par de atributos
involucrados, la clasificación arroja resultados iguales, se prefiere la eliminación ya que nos simplifica
el modelo. En casos donde la(s) operaciones no afectan a la clasificacíon, éstas se pueden realizar
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7.1. Clasificadores bayesianos estáticos Caṕıtulo 7. Pruebas y resultados

α 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 discretización con diferentesα.

buscando hacer ḿas simple la estructura y sólo cuando las operaciones afectan negativamente a
clasificacíon, estas operaciones no son consideradas.

La secuencia de operaciones, el porcentaje de clasificación y el clasificador resultante se pre-
sentan en la tabla 7.8. Podemos observar que el algoritmo inicia combinando dos atributos dependien
tes y despúes elimina otros dos atributos, hasta que llega a la estructura final con 3 atributos.

A continuacíon se describen estas operaciones:

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

2. Se elimina el atributo P1, lo cual incrementa el porcentaje de clasificacíon a 89, el nuevo modelo
esta compuesto por:Ts−PkTbTcP2P3P4P5PhPp.

3. Esta operación elimina la variable Pp, el resultado de la clasificación es: 90 %, el nuevo modelo
es Ts-PkTbTcP2P3P4P5Ph.

4. En este paso, se elimina la variable Ph, obteniendose un 90% de exactitud. El modelo generado
es: Ts-PkTbTcP2P3P4P5.

5. Se elimina la variable Tc, incrementándose la exactitud del clasificador a 91 %, el nuevo mode
es: Ts-PkTbP2P3P4P5.

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

7. Porúltimo se elimina la variable P5 y el modelo final es: Ts-PkTbP2P4, obteniendo un por-
centaje de clasificación correcta de 94 %.

Esta prueba fue realizada con unα=0.8. El ńumero de paŕametros independientes para est
modelo es de 56 (3 clases, 4 intervalos para Ts, 4 intervalos para Pk, unidas Ts-Pk 16 intervalos,
4 intervalos para Tb, 4 intervalos para P2,4 intervalos paraP4). Se obtiene como modelo final la
estructura conformada por 4 atributos: Ts-Pk,Tb,P2,P4. Donde un atributo es compuesto: Ts-Pk. E
modelo obtenido con una exactitud del 94 %, mejora significativamente en la clasificación e incluye
menos paŕametros.

Para evaluar el modelo se realizarón pruebas comparando el porcentaje de clasificación cor-
recta con otros clasificadores como TAN y C4.5, ası́ como con el clasificador bayesiano simple. Los
resultados se muestran en la tabla 7.9. Se observa que los porcentajes de clasificación de TAN y el
nuevo modelo son similares, pero C4.5 tiene una ligera mejorı́a en la exactitud. Esto se debe en gra
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sec. operacíon Núm 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:Clasificacíon de ćancer cervico uterino.

medida a que este modelo es más complejo que un clasificador bayesiano simple. Sin embargo, la
diferencia no es significativa y se podrı́a sacrificar exactitud por simplicidad.

Clasificador Número de atributos Modelo Exactitud %
Bayesiano Simple 9 TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 88

TAN 9 TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 94
C4.5 9 TsTbTcP1P2P3P4P5PhPkPp 96

Modelo Obtenido 3 Ts-PkTbP2P4 94

Tabla 7.9:Comparacíon del nuevo modelo para la apliación de Ćancer cervical con otros clasificadores.

7.1.4. Ańalisis del método est́atico

Las pruebas se realizaron en dos contextos reales: reconocimiento piel y clasificacíon de
cáncer cervical. Cada aplicación evalúo por separado la parte de construcción del mejor modelo y
la clasifiacíon del mismo. El resultado de esta clasificación, fue comparado con los obtenidos con
otros clasificadores: TAN y C4.5, ası́ como tambíen se comparó con los resultados obtenidos a través
del modelo original con clasificador bayesiano simple, obteniéndose buenos resultados.

En el reconocimiento de piel, el modelo obtenido fue el R-GY (considerando śolo 3 atributos,
dos de ellos unidos en uno sólo), lo cual es un modelo ḿas compacto que el original que considera 9
atributos de los 3 modelos de color (RGB, HSV, YIQ) además de que obtiene un porcentaje correcto
de clasificacíon más alto, 98 % contra 95 %, que fue el obtenido por el modelo original. Aśı mismo
se compaŕo con otros modelos de color (RGB normalizado, HSV y Ycrcb) que poseen igual número
de atributos y se obtuvo un mejor porcentaje. Tambien se realizaón comparaciones del porcentaje de
clasificacíon correcta obtenido con el nuevo modelo (R-GY) con otros clasificadores, donde el TAN
obtuvo 96 % y C4.5 obtuvo 97 %, mientras que la precisión obtenida por nuestro modelo es superior
98 %, adeḿas de considerar las otras estructuras son más complejas que nuestro modelo. Porúltimo
se compara el porcentaje de clasificación que obtuvo el clasificador bayesiano simple inicial (95 %
con el nuevo modelo, y observamos que la clasificación mejoŕo con la aplicacíon del ḿetodo ACBE.

Para el caso de la clasificación de ćancer cervical, en la comparación del porcentaje de clasi-
ficación correcta obtenido por el modelo inicial (considerando 11atributos) fue de 88 % misma que
mejoŕo al aplicar nuestro ḿetodo y obtener el nuevo modelo Ts-PkTbP2P4 (con 5 atributos, dos de
ellos unidos en uno sólo) que obtuvo 94 %. En las pruebas realizadas comparando este nuevo modelo
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7.1. Clasificadores bayesianos estáticos Caṕıtulo 7. Pruebas y resultados

a trav́es del clasificador bayesiano simple con otros clasificadores, se obtuvieron; para el TAN 94 %,
para el C4.5 96 % y para nuestro modelo 94 %, donde podemos observar que śolo el C4.5 obtuvo
una ligera mejora en la exactitud. Si tomamos en cuenta que estas estructuras son más complejas que
un clasificador bayesiano simple, consideramos que los resutados obtenidos con nuestro modelo son
aceptables, ya que se redujo la complejidad el modelo y la clasificacíon es buena.

Con respecto a la discretización se observ́o, para ambas aplicaciones, que la clasificación
mejora si damos un mayor peso al parámetro que considera la exactitud que a la complejidad, es
lo pudimos constatar con las pruebas realizadas variando los valores de alfa. En general, podemos
concluir que nuestra metodologı́a genera clasificadores competitivos con métodos como TAN y C4.5,
pero que son en general más simples y eficientes.

La complejidad temporal de este algoritmo es bastante aceptable. En el peor de los casos su
complejidad es O(NA2P) (verApéndice A), que es la correspondiente a la fase de mejora estructur
la cual involucra realizar las operaciones de unión y eliminacíon de atributos (A) considerandoN
estancias yP particiones , una vez que se ha discretizado cada atributo. Lo que supone que la com-
plejidad computacional es cudrática en funcíon del ńumero de atributos y lineal respecto al número
de datos, lo que en términos generales es aceptable.

Los tiempos de aprendizaje del método ACBE para las aplicaciones de reconocimiento de pi
y deteccíon de ćancer cervical, son mostrados en la tabla siguiente:

Aplicación Número de Número de Clases Tiempo de Proc.
instancias atributos (h.m.s)

Deteccíon de piel 6,300,000 9 2 0.59.06
Deteccíon de ćancer 1055 11 3 0.02.45

Tabla 7.10:Tiempo de aprendizaje para el modelo estático.

Los tiempos de aprendizaje del método ACBE para las aplicaciones de reconocimiento de pi
y deteccíon de ćancer cervical, son mostrados en la tabla 7.10.
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7.1. Clasificadores bayesianos estáticos Caṕıtulo 7. Pruebas y resultados

Por otro lado, para diagnósticos ḿedicos es importante garantizar no solo un alto porcenta
de clasificacíon, hay que tomar también los costos de falsos positivos y falsos negativos que pueden
no ser iguales. En la aplicación de ćancer cervical serı́a interesante buscar un compromiso entr
la fraccíon de verdaderos positivos (probabilidad de clasificar correctamente si tiene cáncer) y la
fracción de verdaderos negativos (probabilidad de clasificar correctamente si no tiene cáncer). Para
ello se tendŕıa que valorar el costo que supone un error de falso positivo (una paciente sana que ha
sido diagnosticada con cáncer) y un error de falso negativo (paciente enferma diagnosticada como
sana).

En otras aplicaciones este costo podrı́a medirse en términos ecońomicos o en cualquier otra
unidad de medida. Sin embargo, en esta aplicación (y en forma general en el campo de la medicina
el costo que supone un error de falso positivo frente a un falso negativo dif́ıcilmente se puede medir.

Un falso positivo significarı́a mayor costo económico ya que implicarı́a la realizacíon de otras
pruebas, mayores molestias y angustia.

Un falso negativo ocasionará un retraso en la detección de la enfermedad o la muerte si no se
detecta a tiempo, ya que dificultarı́a el tratamiento.

Pŕacticamente mientras que el costo de un falso positivo representa un mayor costo económico
y en mayores molestias para el paciente, el costo de un falso negativo puede ser, en un caso extremo
la propia vida del paciente.
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7.2. Clasificadores bayesianos dińamicos

7.2.1. Metodoloǵıa

Para realizar las pruebas del método de aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos
(ACBD) se requiere de dos partes:

1. Creacíon del clasificador inicial

2. Clasificacíon dińamica.

El clasificador inicial se crea mediante los métodos de discretización, mejora estructural y
determinacíon del nodo clase oculto, obteniendo ası́, el mejor modelo.

Para el segundo punto, el proceso de clasificación dińamica se lleva a cabo a través de los
HMM, conformado por los atributos delmejor modeloobtenido en la primera etapa. Seentrenacon
50 ejecuciones de cada gesto a través del algoritmoBaum-Welchpara obtener los parámetros del
modelo. Para laevaluacíon o reconocimiento se usa el algoritmo deViterbi. Finalmente se obtiene el
porcentaje de reconocimiento para el gesto, es decir, el número de veces que se reconoció el gesto
entre el ńumero total de videos (secuencias).

7.2.2. Reconocimiento de gestos

El método ha sido aplicado a un problema real, como el Reconocimiento de Gestos [Montero
and Sucar, 2004], donde se modela el movimiento de la mano delusuario por medio de 5 carac-
teŕısticas del movimiento. Los gestos reconocidos fueron 7. Elproceso de aprendizaje se llevó a cabo
aplicado para cada gesto, construyendo un modelo para cada uno de estos.

Los gestos considerados se obtienen de una camara observando gestosmanipulativosrealiza-
dos por una persona [Montero and Sucar, 2004], algunos de estos gestos se ilustran en la figura 7.10.
Son los siguientes:

1. Abrir

2. Borrar

3. Escribir

4. Hojear

5. Mouse

6. Impresora

7. Teĺefono

Para realizar el reconocimiento de actividades humanas se consideran diversos aspectos [Davis, 1998],
como el que una actividad se ejecuta en un lapso variante de tiempo y que pueden existir oclusiones
de diferentes partes del cuerpo durante la ejecución de la actividad, por lo que para modelar este tipo
de actividades es conveniente utilizar un modelo dinámico.
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Figura 7.10:Ejecucíon de gestos.

Datos

Para llevar a cabo la tarea del reconocimiento de gestos, se tiene una secuencia de imágenes
procesadas de video de la ejecución de cada gesto (figura 7.10) y un modelo inicial de la estructura,
que incluye un nodo de estado en cada tiempo el cual no es observable (oculto). El nodo de estado
representa la evolución temporal del gesto o demán reconocer y es oculto debido a que se desconoc
los posibles estados para ese nodo. Para analizar las imágenes se usa un modelo con 5 caracterı́sticas
que representan el movimiento de una mano, sobre el ejex y sobre el ejey de la imagen, el cambio de
magnitud, dirección y velocidaddel movimiento. Los nombres de las variables del modelo son:

Variable 0: Magnitud

Variable 1: Direccíon

Variable 2: Velocidad

Variable 3: Coordenada X

Variable 4: Coordenada Y

En este caso todos los atributos son continuos y los valores del nodo clase se desconocen:Nodo clase
oculto.

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

50 videos para entrenamiento y

50 videos para pruebas.

77



r

r

e
s

7.2. Clasificadores bayesianos dinámicos Caṕıtulo 7. Pruebas y resultados

7.2.3. Evaluacíon

En esta sección se realizan las pruebas para evaluar los diferentes procesos del clasificador
bayesiano dińamico. Cada gesto se valua en forma separada, partiendo del modelo con mejor dis-
cretizacíon, y aplicandose posteriormente los procesos de:determinación del mejor número de
estados, mejora estructural y clasificacíon dinámica.

En el proceso dedeterminación del mejor número de estadosdel clasificador bayesiano
simple, se involucra un ciclo que genera diversas estructuras donde se varı́a el ńumero de estados.
Dichas estructuras se evaluan a traves de la medida decalidad (con base al MDL), inicialmente
se consideran2 estados y se varı́a el ńumero hastaN (determinado por el experto). La estructura que
obtiene mejorcalidades considerada como la mejor estructura con el mejor número de estados. En las
pruebas se considera evaluar lacalidadde las estructura considerando un compromiso entre exactitud
y longitud, por lo cual cosideramos darle la misma importancia a los dos parametros, considerando
α= 0.5.

El proceso demejora estructural considera evaluar la estructura antes y después de cada
operacíon, a traves de la medida decalidad, al eliminar o combinar un atributo se busca incrementa
la calidad pero también puede resultar en un decremento, lo que puede o no afectar ala clasificacíon,
lo cual no podemos saber hasta que se realice la clasificación dińamica, que realizamos comoúltimo
paso, por lo que en forma momentánea se considera un umbral de decremento máximo permitido; en
estas pruebas tomamos un decremento del 5 por ciento.

Porúltimo la clasificacíon dinámicase prueba comparando el clasificador inicial con el mejo
clasificador. Para ejemplificar el proceso se muestra el aprendizaje de 3 gestos: abrir, teléfono ymouse.

Gesto Abrir

En este caso, el clasificador que obtiene la mejorcalidad es la estructura constituida por un
nodo clase con 7 estados. En la mejora estructural se consideran pares de variables dependientes entr
si. En la tabla 7.10 se muestran las operaciones realizadas,donde se observa que las mejores calidade
(consideŕandose un umbral de decremento máximo) se obtiene al eliminar atributos. Inicialmente se
elimina el atributo velocidad, donde se observa que la calidad no se incrementa pero sin embargo no
baja en un porcentaje considerable (mayor del 5 por ciento),posteriormente se elimina el atributo co-
ordenada Y y al final el atributo Coordenada X, observandose undecremento menor del 5 por ciento
en ambos casos. Por lo que el modelo final se contituye de dos variables:Magnitud y Dirección.

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 7.11:Reconocimiento del gestoabrir.
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Gestomouse

En este gesto se observa que la mejorCalidad es obtenida por la estructura cuyo nodo clase
tiene 6 estados. Con respecto a la mejora estructural, las operaciones se muestran en la tabla 7.11.
Se realiza la eliminación de 3 atributos y se observa que no hay incremento en la calidad pero el
decremento es menor del 5 porciento. El modelo final esta formado por las variables:Dirección 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 7.12:Reconocimiento del gestomouse.

Gesto Teĺefono

El mejor ńumero de estados para el gestoTeĺefono(7 estados) coincide con el del gestoAbrir.
La tabla 7.12 muestra las operaciones realizadas para la mejora estructural, donde se eliminan 3
atributos. Se observa que el modelo generado:Magnitud y Dirección, que tambíen coincide con el
modelo del gestoAbrir, 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 7.13:Reconocimiento del gestoteléfono.

Clasificación dinámica

Una vez que se tiene el mejor modelo, con la mejor discretización, el mejor ńumero de estados y la
mejora estructural, se prueba el clasificador en forma dinámica. Este proceso se realiza a través de
los HMM. En la figura 7.11 se muestra el clasificador bayesianodinámico para el gesto abrir, donde
el modelo tiene 2 atributos y el nodo estado tiene 6 valores. La tabla 7.13 muestra los porcentajes
de clasificacíon obtenidos por el clasificador bayesiano dinámico inicial y los porcentajes de clasifi-
cacíon obtenidos para el mejor modelo para cada gesto.
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Figura 7.11:Clasificador dińamico para el gestoAbrir.

Gesto Modelo inicial % de clasificacíon
clasicador inicial

Abrir Magnitud, Direccíon, Velocidad, CoordX, CoordY 100 %
Borrar Magnitud, Direccíon, Velocidad, CoordX, CoordY 80.39 %

Escribir Magnitud, Direccíon, Velocidad, CoordX, CoordY 100 %
Hojear Magnitud, Direccíon, Velocidad, CoordX, CoordY 100 %

Impresora Magnitud, Direccíon, Velocidad, CoordX, CoordY 96 %
mouse Magnitud, Direccíon, Velocidad, CoordX, CoordY 78 %

Teléfono Magnitud, Direccíon, Velocidad, CoordX, CoordY 100 %
Promedio 93.48 %

Gesto Mejor modelo % de clasificacíon
mejor modelo

Abrir Magnitud y Direccíon 100 %
Borrar Dirección y Velocidad 93.88 %

Escribir Dirección y Velocidad 97.88 %
Hojear Magnitud y Direccíon 98 %

Impresora Magnitud y Direccíon 100 %
mouse Dirección y Velocidad 98 %

Teléfono Magnitud y Direccíon 100 %
Promedio 98.25 %

Tabla 7.14:Porcentajes de reconocimiento para todos los gestos.
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7.2.4. Ańalisis método dinámico

Durante las pruebas cada gesto (7 gestos) fue probado en forma separada. Los modelos ini-
ciales consideran los 5 atributos, mientras los modelos obtenidos fueron ḿas compactos ya que con-
sideran solo 2 atributos. Las variables más importantes fueron: magnitud, velociad y dirección, de
las cuales 2 aparecen en los diferentes modelos. Los gestosAbrir, Hojear, Impresora y Telefonocon-
sideraron śolo Magnitud y Direccíon, mientras que los gestos restantes (Borrar, Escribir y mouse),
consideraronDirección y Velocidad. Los porcentajes de reconocimiento fueron en promedio 98.25 %
para los nuevos modelos contra 93.48 % que fue lo obtenido porlos modelos originales.

El metodo propuesto nos permite determinar en forma automática la estructura, discretización
numero de estados para modelos dinámicos como el clasificador bayesiano simple dinámico y el
HMM. Los modelos resultantes son a la vez mas simples y con mejor porcentaje de reconocimiento.

La complejidad en el aprendizaje del clasificador bayesianodinámico implica dos partes: la
creacíon de la estructura inicial (que corresponde al método implementado) y la creación de la red de
transicíon (donde se utiliźo un HMM). Por tanto, para la primera parte, la compejidad es similar a la
del método est́atico (v́ease aṕendice A) la cúal es O(NA−2P). Para la creación de la red de transi-
ción la complejidad computacional corresponde al tiempo de aprendizaje del algoritmo Baum−Welch
O(QXT)con una topoloǵıa de izquierda-derecha, donde Q es el número de estados, X el espacio de
observaciones y T ńumero de vectores de la secuencia. Lo cual supone un costo computacional tam-
bién aceptable. Eĺunico paŕametro de ACBE que afecta a la complejidad y que es ajeno a los daos
de entrenamiento esr, el número de estados que, en el peor de los casos alcanzará el valor ḿaximo
de 10.

Los tiempos de aprendizaje del método ACBE para las aplicaciones de reconocimiento de pi
y deteccíon de ćancer cervical, son mostrados en la tabla 7.15.

Aplicación Número de Número de Tiempo de Proc.
instancias atributos Prom.

(h.m.s)
Reconocimiento de gestos5,051,200 5 1.26.05

Tabla 7.15:Tiempo de aprendizaje para el modelo dinámico.

7.3. Implementacíon

Las pruebas realizadas al método estatico y al metodo dinamico fueron implementadas enuna
computadora Pentium IV, de 3.1 GHz, con una capacidad de memoria de 1GB, sobre una plataforma
Windows XP. Los algoritmos fueron realizados en Java usandolas clases principales de la herramienta
ELVIRA [Lacave and D́ıez, 2005] e implementando otras. Las pruebas para comparación del clasifi-
cador est́atico con otros clasificadores, se realizaron en WEKA [Wittenand Frank, 2005].
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7.4. Limitaciones

Ambos ḿetodos se probaron con datos reales, considerando aplicaciones con un ḿaximo de
11 atributos, y hasta con 6,300,000 registros. Sin embargo para aplicaciones con un mayor número de
atributos y con pocos datos la exactitud del método se ve afectada.

La complejidad en la implementación (espacio/memoria) del algoritmo crece en forma linea
a medida que se consideran grandes bases con muchas instancias. La etapa de aprendizaje estructura
que es la de mayor costo computacional, este se incrementa enforma cuadŕatica de acuerdo al orden
de las posibles combinaciones a medida que se considera un mayor número de atributos, lo cual
implica mayor tiempo de aprendizaje, sobre todo cuando se trata de atributos continuos que posee
una distribucíon dispersa en los datos ya que ocasiona el crecimiento de lastablas de probabilidad
(mayor ńumero de posibles valores o particiones para cada atributos). Otra consideración es que el
método de discretización tambíen es sensible a la semilla inicial.

El aprendizaje estructural para el método dińamico considera la medida MDL para evalua
el clasificador, sin embargo podrı́a considerarse realizar la clasificación dińamica despúes de cada
operacíon, lo cual implicaŕıa mayor tiempo en el proceso de aprendizaje, como se puede observar en
la tabla de tiempos de aprendizaje.
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Caṕıtulo 8

Conclusiones y Trabajo futuro

La motivacíon principal para desarrollar este trabajo la constituye considerar que aunque el
clasificador bayesiano simple ha sido ampliamente utilizado debido a que es un modelo de clasifi
cacíon eficiente, f́acil de aprender y con gran exactitud en muchos dominios, este presenta dos prin-
cipales desventajas: la exactitud de la clasificación disminuye cuando los atributos no son indepe
dientes, y no puede ocuparse de atributos continuos. Además de que existen otras consideracione
que afectan el proceso de aprendizaje, tales como trabajar con informacíon incompleta o faltante (en
el mundo real los feńomenos raramente son observados completamente), el manejode grandes canti-
dades de datos y/o variables que puede reducirse mediante laseleccíon de atributos (representativos
o la eliminacíon de atributos que no son relevantes al problema o representar ambientes dińamicos
que modelan la evolución de las variables a través del tiempo (considerando que la mayorı́a de los
fenómenos están en constante evolución).

Se ha presentado en este trabajo una metodologı́a para el aprendizaje de clasificadores bay
sianos. El objetivo ha sido proporcionar un método integral de aprendizaje que mejora la exactitud d
clasificador manteniendo una estructura simple, que considera aspectos de discretización de atributos
continuos no paraḿetrizados, determinación de atributos dependientes, selección de atributos rele-
vantes y manejo de información oculta. Concretamente se presentaron dos métodos de aprendizaje
de clasificadores bayesianos simples, un método que genera clasificadores estáticos y otro que genera
clasificadores dińamicos. Estos ḿetodos combinan aspectos de aprendizaje y mejora en la estructura
con el objetivo de lograr una mayor exactitud en la clasificación. El primer ḿetodo cubre aspectos de
discretizacíon y mejora estructural, el segundo, demás de los aspectos mencionados, la determinacón
del nodo clase oculto y la clasificación dińamica.

8.1. Resumen

Para el aprendizaje automático los clasificadores Bayesianos ofrecen algunas ventajas, debido
a que son f́aciles de construir y de entender. Sin embargo presentan dosproblemas principales: con-
sideran que todas las variables involucradas son independientes dada la clase y no manejan atributo
continuos, lo cual afecta en la exactitud del clasificador. En el clasificador bayesiano los atributos con
tinuos son tratados coḿunmente asumiendo una distribución normal de los datos, sin embargo est
no siempre es ası́, la realidad es que la distribución de los datos reales generalmente se desconoce
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8.1. Resumen Caṕıtulo 8. Conclusiones y Trabajo futuro

La discretizacíon es una alternativa para procesar datos continuos, convirtiéndolos a discretos.
Un método de discretización prueba su efectividad en el clasificador bayesiano reduciendo el error
de clasificacíon. Existen diferentes factores que afectan el proceso de discretizacíon, entre estos en-
contramos la determinación de los puntos de corte (limites), el error de tolerancia enla estimacíon
de la probabilidad, la relación entre atributos, el ńumero de atributos que conforman el problema, e
número de instancias que conforman el conjunto de entrenamiento y el ńumero de clases a clasificar.
En la literatura podemos encontrar diferentes métodos de discretización, en su mayorı́a, aplicados
en forma separada del aprendizaje. En este trabajo presentamos un nuevo ḿetodo de discretización
basado en el principio MDL, el cual considera discretizar los atributos continuos en forma individual
al momento de aprender la estructura con la finalidad de mejorar la exactitud del clasificador, el cual
se describe en el capitulo 5.

El incremento de procesos automatizados resulta en la generación de grandes volúmenes de
informacíon, mismos que al momento de procesar no pueden aplicárseles algoritmos tradicionales
por diversas inconveniencias (implican muchos ciclos, tiempo de procesamiento, mayor costo, etc)
la clasificacíon o seleccíon de datos permite enfocar la búsqueda en subconjuntos de variables y/
muestras de datos en donde realizar el proceso reduciendo elproblema, este proceso se puede llevar
cabo eliminando variables que no aportan mucha información al problema y/o seleccionado aquellas
que est́en mas estrechamente relacionadas. La clasificación no es un proceso trivial ya que debe iden
tificar un conjunto de categorı́as o clases que describen realmente al conjunto de datos. Elclasificador
bayesiano simple considera que todas las variables son independientes aunque esto no sea ası́ en mu-
chos dominios y aunque existen otros tipos de clasificadoresBayesianos que consideran relacione
entre las variables ( como el TAN, BAN o la GBN) estos poseen involucran mayor complejidad ya
que involucran conexiones entre las variables.

Por otro lado, diferentes dominios que involucran tiempo, como en el reconocimiento de ac-
tividades humanas (gestos), procesamiento de voz, diagnostico medico, bioinforḿatica y otras apli-
caciones han sido modeladas con el clasificador bayesiano simple. Los clasificadores bayesianos
dinámicos pueden llevar a cabo la clasificación por medio de los algoritmos habituales de inferenc
que se aplican a clasificadores bayesianos estáticos. Sin embargo, cuando se trata de observacion
parcialmente observadas, principalmente cuando no se conoce el nodo a predecir (nodo clase) nos
encontramos con que en muchos casos la determinación de los mejores estados se encuentran dad
por el experto con base a su experiencia. Los clasificadores bayesianos dińamicos son una general-
ización de los modelos ocultos de Markov (HMM), donde se desconoceel nodo de observación. El
nodo de estado representa la evolución temporal y es oculto debido a que se desconocen los posibs
estados para ese nodo. Al igual que cuando los datos son completos, cuando se trata de atributos ocul
to, los paŕametros asociados al nodo deben ser estimados. Un método para esto es el algoritmo EM
[Dempster et al.,1997; Lauritzen, 1995].

En esta tesis proponemos dos métodos de aprendizaje de clasificadores bayesianos simp:
uno aplicado a dominios estáticos y otro aplicado a dominios dinámicos. El aprendizaje de clasi-
ficadores bayesianos estáticos (ACBE) est́a compuesto por 4 etapas: inicialización, discretizacíon,
mejora estructural y clasificación, etapas que se repiten alternativamente hasta que la exactitud de
la clasificacíon no puede ser mejorada. Las principales aportaciones de esta metodoloǵıa es la inte-
gracíon de los procesos de mejora estructura y discretización. aśı como la variante del principio MDL
para discretización.

La fase de la discretización se basa en el principio de descripción de longitud ḿınima (MDL),
este principio hace un compromiso entre la exactitud y la complejidad de la estructura.El proceso de
discretizacíon busca el ńumero de intervalos que reduce al mı́nimo el MDL a trav́es de una medida
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8.1. Resumen Caṕıtulo 8. Conclusiones y Trabajo futuro

de calidad de la estructura. Cada atributo es procesado en forma independiente, y a partir de una
discretizacíon inicial uniforme, se generan particiones adicionales encada iteracíon dividiendo el
intervalo en dos nuevos intervalos, posteriormente se calcula la medida de calidad. de la rama y el
proceso se repite en forma iterativa hasta que este no puede ser mejorado o no mejora en un porcentaje
(medida de cercanı́a). La medida de calidad es similar a la utilizada en [Martinez and Sucar, 1998], la
cual estima la exactitud midiendo la información mutua entre los atributos y la clase; y la complejida
contando el ńumero de paŕametros por atributo. Esta fórmula involucra una constante alfa, con valore
en [0,1], que nos sirve para balancear el peso de cada aspecto, exactitud contra complejidad. Un
valor alfa=0.5 da la misma importancia a complejidad y exactitud, mientras que alfa cercano a 0
considera darle mayor importancia a la complejidad y alfa cercano a uno mayor importancia a la
exactitud. Esta f́ormula tambíen involucra un parámetro de longitud ḿaxima que considera el número
máximo de intervalos por atributo (dependiendo de la distribución de los datos) y un peso máximo,
que corresponde a la sumatoria de información mutua de la estructura completa, que se calcula a par
de la longitud ḿaxima. Esto es con base a un número ḿaximo de posibles intervalos en los que se
puede discretizar la variable.

La fase de la mejora estructural elimina y/o une pares de atributos, este proceso se basa en
el resultado de la clasificación despúes de haber aplicado una operación comparando con el modelo
anterior. La etapa de la mejora estructural utiliza reglas de decisíon simples, considerando solo ciertos
pares de atributos de acuerdo a la medida de información mutua condicional. Cuando existen aplica
ciones que involucran una gran cantidad de atributos, y el número de pares de variables a considera
es muy grande, se considera utilizar un umbral (definido por el usuario) para evaluaŕunicamente un N
relaciones. Sin embargo, aunque el proceso de búsqueda esta guiado considerando aquellas ramas q
son ḿas fuertes (variables altamente relacionadas), el procesode ejecutar las operaciones depende e
gran medida del orden en que se toman las variables. Este proceso se repite hasta que no haya ma
atributos superfluos o dependientes, mientras se mejore el resultado de la exactitud del clasificador.

El aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámico (ACBD) tambíen es un proceso iterativo
que busca mejorar la estructura, e incluye 5 fases, inicializacíon, discretizacíon, determinacíon del no-
do clase oculto, mejora estructural y la clasificación dińamica. El criterio de paro usado en búsqueda
de la mejor estructura esta dado por una medida de calidad basado en el MDL. Las principales aporta-
ciones de este trabajo son: un método integral para aprender clasificadores bayesianos dinámicos y la
metodoloǵıa para determinar el número de estados para el nodo clase oculto.

Este ḿetodo incluye 2 fases del ḿetodo, las cuales son: la etapa de discretización (similar
en ambos ḿetodos) y la etapa de mejora estructural (la cual se diferencia en que las estructuras se
evaĺuan no a trav́es de la exactitud de la clasificación sino a trav́es de la medida de calidad basada
en el principio MDL. La etapa para determinar el mejor número de estados para el nodo oculto
tambíen involucra esta medida. Una vez que se han realizado las primeras 4 etapas se considera
que tenemos la estructura del clasificador inicial Bo y la red de transicíon B? es construida usando
algún método general de RBD, en este caso usando un HMM. Finalmente se evalúa el clasificador
bayesiano dińamico en el dominio de interés.
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8.2. Aportaciones

Las principales aportaciones de este trabajo de tesis, son las siguientes:

1. Se propone un ḿetodo integral para aprendizaje de clasificadores bayesianos est́aticos, que
aborda los dos principales desventajas del clasificador bayesiano simple, el manejo de datos
continuos y la determinación de atributos que no son independientes. El método considera
aspectos de discretización y mejora estructural (mediante dos operaciones básicas; la uníon
de atributos dependientes y la eliminación de atributos irrelevantes), cuidando de conservar
simplicidad de la estructura y buscando mejorar la exactitud del clasificador.

2. Un ḿetodo integral para aprendizaje de clasificadores bayesianos dińamicos, que comprende
adeḿas de las t́ecnicas de discretización y mejora estructural, el manejo de información incom-
pleta (nodo clase oculto) y la representación de ambientes dinámicos, buscando al mismo tiem-
po, la mejora en la exactitud del clasificador y el conservar la simplicidad de la estructura. En
si, la propia integración de estos diferentes métodos para el aprendizaje, ya que generalmen
se han aplicado en forma separada y por otro lado referente alaprendizaje de clasificadores
bayesianos dińamicos existen pocos trabajos relacionados.

3. Una nueva t́ecnica de discretización supervisada basada en el principio MDL, aplicada duran
el proceso de aprendizaje, en busca de una estructura que mejore la exactitud del clasificador,
la cual es aplicada a cada atributo

4. El manejo de información incompleta (considerando que la mayorı́a de los feńomenos son rara-
mente observados en su totalidad) a través de una t́ecnica para la determinación de un ńumero
de estados para el nodo clase oculto que incremente la exactitud del clasificador (apropiado
para aplicaciones donde no se sabe con exactitud lo que se va aclasificar) en clasificadores
bayesianos dińamicos.

5. A trav́es de los experimentos se en la aplicación de detección de piel y no piel se obtuvo un
nuevo modelo de color RGY, el cual está siendo aplicado y obtiene buenos resultados. Para
aplicacíon de ćancer cervical la obtención de un modelo h́ıbrido que permite la clasificación
de 3 clases: tı́pica zona sin afectación, bajo grado de lesión canceŕıgeno y alto grado de lesión
canceŕıgeno.

La investigacíon llevada a cabo durante la realización de esta tesis, ha producido las publica
ciones que se citan en el Apéndice B.

8.3. Limitaciones

La complejidad temporal de los algoritmos crece en forma lineal a medida que se consideran
grandes bases de datos y cuando se trata de un gran número de atributos crece en forma cuadrática,
sobre todo cuando se trata de atributos continuos que poseenuna distribucíon dispersa en los datos
ya que ocasiona el crecimiento de las tablas de probabilidad(mayor ńumero de posibles valores o
particiones para cada atributos). Por otro lado tenemos queaunque ambos ḿetodos se probaron con
datos reales, solo se consideraron aplicaciones con un máximo de 11 atributos, y hasta con poco ma
de 6,000,000 de registros. Sin embargo para aplicaciones con un mayor ńumero de atributos y con
pocos datos la exactitud del método puede verse afectada.
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8.4. Trabajo futuro

Aún cuando la metodologı́a propuesta ha obtenido buenos resultados en las pruebas experi-
mentales, estos ḿetodos se podrı́an mejorar en diversos aspectos, tal como:

Consider cambiar el orden de ejecución de las etapas. Áun cuando las etapas para el proceso d
aprendizaje de los clasificadores bayesianos simples, se han ejecutado en un orden especificado
se podŕıa invertir el orden de las etapas de discretización y mejora estructural, para observar
como influye en la clasificación. Se podŕıa realizar la mejora estructural con una discretización
inicial y posterior a esta, aplicar el método de obtención de la mejor discretización solo con los
atributos seleccionados. Lo cual serı́a conveniente en casos de aplicaciones con gran número de
atributos y datos.

Durante el proceso de aprendizaje de los clasificadores bayesianos simples dińamicos, se podrı́a
considerar como un proceso iterativo la etapa de determinación del mejor ńumero de estados y
la mejora estructural, es decir con base a la mejor estructura, variar el ńumero de estados para
evaluarlos dińamicamente.

El método de discretización podŕıa ser mejorado particionando no solo en 2 nuevos intervalo,
sino considerando particionar aquellos intervalos con mayor frecuencia, ası́ como tambíen se
podŕıa experimentar con diferentes particiones iniciales.

Por otro lado, el ḿetodo de clasificación dińamica, aprendéunicamente la estructura, se podrı́an
aprender las redes de transición de clasificadores bayesianos dinámicos y extender a otro tipo
de estructuras, no solo a clasificadores bayesianos simples.

Finalmente todo el proceso de aprendizaje podrı́a considerarse iterativo, es decir, podrı́amos
considerar una discretización inicial (2 particiones) y dejar el ḿetodo correr en su totalidad,
posteriormente probar con otra partición inicial (p.e.. 3) y ejecutar todo el proceso, para com
parar los clasificadores obtenidos.

Con respecto a los experimentos, en la aplicación de ćancer cervical podrı́a introducirse una
umbral o medida de utilidad para buscar un compromiso entre la fraccíon de verdaderos positivos
(probabilidad de clasificar correctamente si tiene cáncer) y la fraccíon de verdaderos negativos (pro-
babilidad de clasificar correctamente si no tiene cáncer). Para ello podrı́amos tener un costo para
indicar el beneficio de un verdadero positivo (que podrı́a ser 1) y un verdadero negativo y costos
de un falso negativo y un falso positivo. El costo en cada uno de estos casos podrı́a depender de
las consecuencias de la decisión. Donde podrı́amos calcular la utilidad esperada de la prueba com
el promedio ponderado de los diferentes costos y beneficios.El umbral permitido serı́a aqúel que
maximizara esta función de utilidad. Aunque este umbral puede ser totalmente subjetivo.

Para probar los ḿetodos se podrı́an buscar otras aplicaciones, que consideraran un may
número de atributos óareas donde existan pocos datos (casos) para observar el comportamiento de
estos.
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Apéndice A

Complejidad Temporal

En este aṕendice estudiaremos la complejidad temporal de los métodos est́atico y dińamico, y
veremos que se trata de un algoritmo eficiente incluso en el peor caso.

Para la parte estática, el algoritmo ACBD aplica secuencialmente cada una de las etapas sigu-
ientes:

Inicialización: el tiempo de complejidad para el aprendizaje del clasificador bayesiano simple
crece en forma lineal con respecto a los datos, esto esO(NA), donde N es el ńumero de instancias
(casos) en la BD y A es el número de atributos.

Discretizacíon: aqúı se considera, adeḿas del ńumero de instancias y el número de atributos, el
número de particiones en que se discretiza un atributo continuo, por lo que tenemosO(NAP),
donde P en el ńumero de particiones en cada atributo.

Mejora estructural: la complejidad para esta etapa crece enforma cuadŕatica en funcíon del
número de atributos, considerando que en el peor de los casos se construyen y evalúanO(A2)
clasificadores, donde A es el número de atributos involucrados y con los cuales se puede
realizar dos operaciones (eliminación o uníon).

La complejidad temporal del ḿetodo ACBE se corresponde con la más alta de los pasos ante-
riores. Es decir, ACBE tiene complejidad deO(NA2P), lo que supone que es cuadrática con respecto
al número de atributos y lineal en cuanto al número de datos.

El ańalisis para el ḿetodo dińamico lo podemos separar en dos partes:

Creacíon de la red inicial

Creacíon de la red de transición
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Para la Creación de la red inicial, se consideran (método propuesto) las siguientes etapas:

Inicialización.

Discretizacíon.

Mejora estructural.

Determinacíon de nodos ocultos.

Las tres primeras etapas son similares al método est́atico, por lo que representan la misma
complejidad, la etapa de determinación del nodo oculto utiliza el algoritmo EM el cual es rápido
pero requiere de reescribir los ejemplo para completar la BD,por lo que la complejidad esta dada
por O(AN). La complejidad del ḿetodo ACBD se corresponde también con la ḿas alta de los pasos
anteriores. Es decir, ACBD tiene la complejidadO(NA2P), lo que supone un costo computacional
aceptable. Eĺunico paŕametro de ACBD que afecta a la complejidad y que es ajeno a los datos de
entrenamiento esr, el número de estados que, en el peor de los casos alcanzará el valor ḿaximo deM
(10 en nuestros entrenamientos).

Para la Creación de la red de transición se considera la etapa:

Çlasificacíon dińamica:

En estaúltima etapa se utiliźo una generalización de redes bayesianas dinámicas los HMM
y la complejidad temporal para el cálculo de este es la correspondiente a el algoritmo Backward−
Forward o Baum−Welch O(QXT)ya que la topoloǵıa del modelo es izquierda-derecha (topologı́a
lineal en la que una vez se abandona un estado ya no se puede regresar al mismo), donde Q es el
número de estados, X el espacio de observaciones y T número de vectores de la secuencia.
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Apéndice B

Publicaciones originadas

La investigacíon llevada a cabo durante la realización de esta tesis, ha producido las publica
ciones que se citan a continuación:

[Martinez−Arroyo, M. et al., 2006]: Bayesian Model Combination and Its Application to Cer
vical Cancer Detection. Book Series Lecture Notes in Computer Science, Publisher Springer
Berlin / Heidelberg, ISSN 0302-9743, Computer Science, Volume Volume 4140/2006. Book
Advances in Artificial Intelligence - IBERAMIA-SBIA 2006 Pages622-631

[Martinez−Arroyo, M.; Sucar, L.E.,2006]: Learning an Optimal Naive Bayes Classifier . Pat
tern Recognition, 2006. ICPR 2006. 18th International Conference on Volume 4, Issue , 20-24
Aug. 2006 Page(s): 958 958, Digital Object Identifier 10.1109/ICPR.2006.749

[Martinez−Arroyo, M.; Sucar, L.E.,2006]: Learning an Optimal Naive Bayes Classifier . 36◦

Congreso de Investigación y Desarrollo del Tecnológico de Monterrey congreso CIDTEC 2006
Enero de 2006.

[Martinez−Arroyo, M.; Sucar, L.E.,2002]: Aprendizaje de clasificadores bayesianos dinámicos
. Open Discusíon Track Proceedings, IBERAMIA 2002, VIII Iberoamerican Conference on
Artificial Intelligence, Sevilla Espãna. Nov. 12-15 2002. Ed. F. Garijo, J.C. Riquelme, M. Toro
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Apéndice C

Glosario de t́erminos

Árboles: estructura de red bayesiana donde los nodos tienenun solo padre [Pearl, 1988].

Aprendizaje estructural: consiste en obtener la estructura de una red bayesiana, desribiendo la
relaciones de dependencia e independencia entre las variables involucradas [Neapolitan, 1990].

Aprendizaje paraḿetrico: consiste en que a partir de datos y de una estructura conocida de una
red bayesiana se obtengan las probabilidadesa priori y condicionales requeridas [Neapolitan,
1990].

Discretizacíon: proceso que consiste en transformar valores de una variable continua en un
conjunto de valores discretos, esto es, divide el dominio dela variable continua en un número
finito de intervalos que cubren completamente dicho dominio[Yang and Weeb, 2006].

Red Bayesiana: grafo acı́clico dirigido (DAG) en la que se tiene un conjunto de nodos que
representan a las variables y un conjunto de arcos dirigidosentre pares de nodos. Cada variable
un conjunto finito de valores y para cada nodo existe una función de probabilidad condicional
[Pearl, 1988].
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