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ANALISIS DE
CLASIFICADORES BAYESIANOS

por M.Ing. Enrique Fernandez

1. Introduccién

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigideleque cada nodo representa una
variable y cada arco una dependencia probabiljstaautilizadas para proveer: una
forma compacta de representar el conocimiento, yodo§ flexibles de
razonamiento. El obtener una red, bayesiana & plartdatos, es un proceso de
aprendizaje que se divide en dos etapas: el apagadestructural y el aprendizaje
paramétrico.

En este trabajo se describira el funcionamienttretealgoritmos de Clasificadores,
Naive Bayes, TAN y KDB. Se mostrara ademas coni@vaés del programa Elvira,
se puede llegar a obtener una red Bayesiana cos eltsificadores. Dicha red
variara dependiendo del algoritmo clasificadoragub, y de la combinacién de este
con algun algoritmo de induccién de arboles desitati Por Gltimo se mostrara una
comparacion que permita analizar las diferenciae das distintos clasificadores y
la influencia que en ellos genera los algoritmasegadores de arboles de decision.

1.1. Definicién de conceptos
1.1.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje puede ser definido como "cualquiecgso a través del cual un
sistema mejora su eficiencia" [Felgaer, P. et@D32. La habilidad de aprender es
considerada como una caracteristica central désisemas inteligentes" [Garcia-
Martinez, 1997; Garcia Martinet al, 2003; Fritzet al., 1989; Garcia-Martinez,
1993; Garcia-Martinez, 1995; Garcia-Martinez & By 2000], y es por esto que
se ha invertido esfuerzo y dedicacion en la ingastdn y el desarrollo de esta area.
El desarrollo de los sistemas basados en conodinsiemotivo la investigacion en el
area del aprendizaje con el fin de automatizar recgso de adquisicion de
conocimientos el cual se considera uno de los enwdd principales en la
construccion de estos sistemas.

Un aspecto importante en el aprendizaje inductsyelede obtener un modelo que
represente el dominio de conocimiento y que seas#ue para el usuario, en
particular, resulta importante obtener la informacide dependencia entre las
variables involucradas en el fenomeno, en losmmssedonde se desea predecir el
comportamiento de algunas variables desconocidsedba en otras conocidas; una
representacion del conocimiento que es capaz dareagsta informacion sobre las
dependencias entre las variables son las redesiaage [Ramoni & Sebastiani,
1999; Felgaer, P. et al, 2003].



LABORATORIO DE SISTEMAS INTELIGENTES
www.fi.uba.ar/laboratorios/Isi

1.1.2. Mineria de datos

Se denomina Mineria de Datos [Servente, & GarciaiNez, 2002; Perichinsky &
Garcia-Martinez, 2000; Perichinskgt al., 2000; Perichinskyet al., 2001,
Perichinsky et al., 2003; Felgaer, P. et al, 2003] al conjunto de t&E=iy
herramientas aplicadas al proceso no trivial deaekty presentar conocimiento
implicito, previamente desconocido, potencialmentiéil y humanamente
comprensible, a partir de grandes conjuntos desdaton objeto de predecir de
forma automatizada tendencias y comportamientos;degcribir de forma
automatizada modelos previamente desconocidosefBkatShapiroet al., 1991;
Chenet al.,1996; Mannila, 1997; Felgaer, P. et al, 2003]. té&imino Mineria de
Datos Inteligente [Evangelos & Han, 1996; Michalskal.,1998; Felgaer, P. et al,
2003] refiere especificamente a la aplicacion ddos de aprendizaje automatico
[Michalski et al., 1983; Holsheimer & Siebes, 1991; Felgaer, P. e2@03], para
descubrir y enumerar patrones presentes en los,q&m estos, se desarrollaron un
gran numero de métodos de andlisis de datos basadasestadistica [Michalski

alL, 1982; Felgaer, P. et al, 2003]. En la medida ensguincrementaba la cantidad
de informacion almacenada en las bases de dattus B®todos empezaron a
enfrentar problemas de eficiencia y escalabilidadsy aqui donde aparece el
concepto de mineria de datos. Una de las difaenentre al andlisis de datos
tradicional y la mineria de datos es que el pringeigone que las hipotesis ya estan
construidas y validadas contra los datos, mierguees el segundo supone que los
patrones e hipotesis son automaticamente extrdieléss datos [Hernandez Orallo,
2000; Felgaer, P. et al, 2003]. Las tareas ddarenia de datos se pueden clasificar
en dos categorias: mineria de datos descriptivaineria de datos predicativa
[Piatetski-Shapir@t al.,1996; Han, 1999; Felgaer, P. et al, 2003].

1.2. Redes Bayesianas

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigideleque cada nodo representa una
variable y cada arco una dependencia probabiljsénala cual se especifica la
probabilidad condicional de cada variable dadospadres, la variable a la que
apunta el arco es dependiente (causa-efecto) gigel@sta en el origen de éste. La
topologia o estructura de la red nos da informagobre las dependencias
probabilisticas entre las variables pero tambiémresolas independencias
condicionales de una variable (o0 conjunto de végldada otra u otras variables,
dichas independencias, simplifican la representaaél conocimiento (menos
parametros) y el razonamiento (propagacion dertasabilidades).

El obtener una red Bayesiana a partir de datosngsoceso de aprendizaje que se
divide en dos etapas: el aprendizaje estructuedlaprendizaje paramétrico [Pearl,
1988; Hernandez O.J. et al, 2004]. La primera ltis,econsiste en obtener la
estructura de la red bayesiana, es decir, las iveles de dependencia e
independencia entre las variables involucradas. seégunda etapa, tiene como
finalidad obtener las probabilidades a priori y dicionales requeridas a partir de
una estructura dada.

Estas redes [Pearl, 1988; Hernandez O.J. et ad] 300 utilizadas en diversas areas
de aplicacién como por ejemplo en medicina [Bedtliet al.,1989; Hernandez O.J.
et al, 2004], ciencia [Breese & Blake, 1995; Hed&mO.J. et al, 2004], y economia
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[Hernandez O.J. et al, 2004]. Las mismas proveea forma compacta de
representar el conocimiento y métodos flexiblesatmnamiento - basados en las
teorias probabilisticas - capaces de predecir lel ¥ variables no observadas y
explicar las observadas. Entre las caracterisjgagposeen las redes bayesianas, se
puede destacar que permiten aprender sobre retgoitendependencia y causalidad,
permiten combinar conocimiento con datos [Heckerrearal., 1995; Diaz &
Corchado, 1999; Hernandez O.J. et al, 2004] y pueadanejar bases de datos
incompletas [Heckerman, 1995; Heckerman & Chiclgrii996; Ramoni &
Sebastiani, 1996; Hernandez O.J. et al, 2004].

A continuacion se describira el funcionamiento o ¢lasificadores naive Bayes,
TAN y KDB.

1.2.1 Descripcion de los algoritmos de aprendizaje
1.2.1.1. Introduccién al Clasificador naive Bayes

El paradigma clasificatorio en el que se utilizaeglrema de Bayes en conjuncion
con la hipétesis de independencia condicional devéaiables predictoras dada la
clase que se conoce bajo diversos nombres qug@ids de idiota Bayes [Ohmann
y Col, 1988; Larrafiaga. P. et al, 2004], naive Bd¥®nonenko, 1990; Larrafiaga.
P. et al, 2004], simple Bayes [Gammerman y Thaich@®1; Larrafiaga. P. et al,
2004] y Bayes independiente [Todd y Stamper, 1884afiaga. P. et al, 2004].

A pesar una larga tradicion en la comunidad denecimiento de patrones [Duda y

Hart, 1973; Larrafiaga. P. et al, 2004] el clasifaraNaive Bayes aparece por
primera vez en la literatura del aprendizaje autmméa finales de los ochenta

[Cestnik y Col, 1987; Larraiflaga. P. et al, 2004h &b objetivo de comparar su

capacidad predictiva con la de métodos mas sate De manera gradual los
investigadores de esta comunidad de aprendizagenatico se han dado cuenta de
su potencialidad y robustez en problemas de asibn supervisada.

En esta seccion se va a afectar una revision datlipgna naivé3ayesgel cual debe
su nombre a las hipétesis tan simplificadoras -epeddencia condicional de las
variables predictoras dada la variable clase- stéseque se construye dicho
clasificador. Partiremos del paradigma clasico dagribstico para, una vez
comprobado que necesita de la estimacion de unnmolUdeeparametros ingente, ir
simplificando paulatinamente las hipétesis sobsegiae se construye hasta llegar al
modelo naive Bayes. Veremos a continuacion untegkutedrico que nos servira
para entender mejor las caracteristicas del aaslfir naive Bayes.

1.2.1.2. Del Paradigma Clasico de Diagndstico al&lificador Naive Bayes

Vamos y comenzar recordando el teorema de Bayesuoanformulacion de
sucesos, para posteriormente formularlo en térmideosriables aleatorias. Una vez
visto el teorema de Bayes, se presenta el paradigasico de diagndstico.
Viéndose la necesidad de ir simplificando las psamsobre las que se construye
en aras de obtener paradigmas que puedan seridacapl para la resolucion de
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problemas reales. EIl contenido de este apartasldtaeser una adaptacion del
material que Diez y Nell (1998) dedican al mismo.

Teorema (Bayes, 1764) Sean Ay B dos suceso®atEatuyas probabilidades se
denotan por p(A) y p(B) respectivamente, verifa@se que p(B) > 0. Supongamos
conocidas las probabilidades a priori de los sueésy B, es decir, p(A) y p(B), asi

como la probabilidad condicionada del suceso B dddmiceso A, es decir p(B|A).

La probabilidad a posteriori del suceso A conoalde se verifica el suceso B, es
decir p(A|B), puede calcularse a partir de la sigtg formula:

P(A[B) =p(A, B) = p(A) p(BIA) =_p(A) p(B|A)
p(B) p(B)  Za p(A) p(BIA)

La formulacion del teorema de Bayes puede efeautasbién para variables
aleatorias, tanto unidimensionales como multidinmerages.

Comenzando por la formulacion para dos variableatatias unidimensionales que
denotamos por X e Y, tenemos que:

P(Y=y|X=x)=_ P¥=y)pX=x|Y=y)
Sy pY =y)p(X=x]|Y=Y)

El teorema de Bayes también puede ser expresadmeuip de una notacion que
usa el nimero de componentes de cada una de liablearmultidimensionales
anteriores X e Y, de la siguiente manera:

PY=y | X=X)=p({=V1,...... Ym = Y | X1= Xq,.eee. X = Xm)

- p(Y1=V1,...... Ym = Ym) POX2= Xg e Xn = Xm | Y= V1, Ym = Ym)
Zy’l....y’n p(X1: XL yeeees Xm = Xm | Y1= Y 1, Ym = y’m) p(Y1: Y100 Ym= y’m)

En el problema de clasificacion supervisada rafiejen la tabla 1, tenemos que Y =
C es una variable unidimensional, mientras que & =...X;) es una variable n-
dimensional.

X1 X Y
Xy x B X[y
x@ oy 9D K[y
<y ™ L y"

Tabla 1: Problema de clasificacion supervisada.

Vamos a plantear la formulacion clasica de un gmobl de diagnostico utilizando
una terminologia habitual en medicina. Es evidante la terminologia puede
trasladarse a otras ramas de la ciencia y de écg&cen particular a la ingenieria.
La terminologia a usar incluye términos como:

Hallazgo, con el cual nos referiremos a la deteawion del valor de una variable
predictora X Asi por ejemplo x(Valor de la variable X puede estar representando
la existencia de vomitos en un determinado enfermo.
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Evidencia, denota el conjunto de todos los hallazgpara un determinado
individuo. Es decir x ( %....%) puede estar denotando (si n = 4) que el indivigluo
cuestion es joven, hombre, presenta vOmitos y aslenta tiene antecedentes
familiares.

Diagnostico, denota el valor que toman las m véghbleatorias ¥ ... Y, cada
una de las cuales se refiere a una enfermedad.

Probabilidad a priori del diagndéstico, p(y) o p& y1,....., Ym = ¥m ), Se refiere a la
probabilidad de un diagndéstico concreto, cuand@en@onoce nada acerca de los
hallazgos, es decir, cuando se carece de evidencia.

Probabilidad a posteriori de un diagnéstico, p(d>X)(Y1 = Y1,-...ss Ym = Ym | X1 =
X1,.....y Xm = Xm), €S decir, la probabilidad de un diagndstico oetaccuando se
conocen n hallazgos (evidencia).

En el planteamiento clasico del diagndstico (vébslgla 2) se supone que los m
diagndsticos posibles son no excluyentes, es daoatien ocurrir a la vez, siendo
cada uno de ellos dicotomico. Para fijar ideagedacion con el ambito médico,
podemos pensar que cada uno de los m posiblesédtzps no excluyentes se
relaciona con una enfermedad, pudiendo tomar dmseg 0 (no existencia) y 1
(existencia). Por lo que se refiere a los n hgtlaz sintomas, se representaran por
medio de las n variables aleatoriag.X.X, y también asumiremos que cada
variable predictora es dicotémica, con valores D. ¥l valor O en la variable ;X
indica la ausencia del i-ésimo hallazgo o sintonentras que el valor 1 indica la
presencia del hallazgo o sintoma correspondiente.

X1 X Y e
O @ Y yid oy
PV @ %) vi@ ny
Y ™ Y v "

Tabla 2: Problema clasico de diagnéstico.

El problema del diagnéstico consiste en encontratisgndstico mas probable a
posteriori, una vez conocido el valor de la evid@ncEn notacion matemética el
diagnéstico optimo, @y, ....., ¥n ) Sera aquel que verifique:

(Y1, Yn)=arg max pY= V.o, Y = Vi | X2 = Xepeeens X = Xm)
(y1,...yn)

Aplicando el teorema de Bayes para calculan p{Y1,..., Ym = Ym | X1 = X4,.., Xm =
Xm) Obtenemos:

P(Y1=VY1,...... Ym = Y | Xe= Xa .. X = Xm)

- P(Y1=V1,...... Ym = Ym) POX2= Xg e, Xn =X%m | Y1=V1,...... Ym = Ym)
Zy1.yn PY1= Y 1,0, Y =Y m) PO = Xe ey Xn = X | Y= Y14, Y = Y m)




LABORATORIO DE SISTEMAS INTELIGENTES
www.fi.uba.ar/laboratorios/Isi

Veamos a Continuacion el numero de parametros gukelsen estimar para poder
especificar el paradigma anterior y de esa formara el valor de (Y, ....., ¥n).

Es importante tener en cuenta que la estimaciooada uno de los parametros
anteriores se debera efectuar a partir del aratevid casos, reflejado en la Tabla 4.

Para estimar p(Y¥= yi1,......,Ym = Ym), Y teniendo en cuenta que cada variabley
dicotémica, necesitaremos un total de-21 parametros. De igual forma, por cada
una de las distribuciones de probabilidad condaii@n p(% = X1 ,.......%n = Xm | Y1
=Yl Ym = Y'm), S€ Necesitan estimat 2 1 parametros. Al tener un total d& 2
de tales distribuciones de probabilidad condiciasadiebemos estimar'(21) 2"
parametros. Es decir, que el nimero total de petrésnecesarios para determinar
un modelo concreto del paradigma clasico de diggmoss: 2 - 1 + 2" (2" - I).
Para hacernos una idea del nimero de parametrstinaaepodemos consultar la
Tabla 3, en la cual vemos de manera aproximadanséro de pardmetros a estimar
para distintos valores de m (nimero de enfermedigdegnimero de hallazgos).

M n Parametros
3 10 ~ 8.10°

5 20 = 33.10

10 50 = 11.10°

Tabla 3: Numero de parametros a estimar, en furdgdm (nimero de enfermedades) y n
(nimero de sintomas), en el paradigma clasicoatmdstico.

Ante la imposibilidad de poder estimar el elevadonaro de pardmetros que se
necesitan en el paradigma clasico de diagndsticim que sigue se simplificaran las
premisas sobre las que se ha construido dichoigarad

En primer Lugar vamos a considerar que los diaggassson excluyentes, es decir,
que dos diagnosticos no pueden darse al unisosi. tfae como consecuencia que
en lugar de considerar el diagndstico como unaabhrialeatoria m-dimensional,
este caso puede verse como una Unica variable@éeahidimensional siguiendo
una distribucion polinomial con m valores posibles.

Vamos a denotar poriX...X, a las n variables predictoras. Supongamos queestod
ellas sean binarias. Denotamos por C la variabléidgnostico, que suponemos
puede tomar m posibles valores. La tabla 4 refieftuacion anterior. La busqueda
del diagnostico mas probable a posterioriuna vez conocidos los sintomas de un
determinado paciente, x =1(X..,%), puede plantearse como la busqueda del estado
de la variable C con mayor probabilidad a posteribs decir

c =arg max p(C=c | Xq,....., Xn = Xm)
c

El calculo de p(C = ¢ | X= Xg,....., Xn = Xm) puede llevarse a cabo utilizando el
teorema de Bayes, y ya que el objetivo es calll@stado de C,"ccon mayor
probabilidad a posteriori, no es necesario calcelatenominador del teorema de
Bayes. Es decir,

P(C =C| X =Xpeeeee, Xn = Xm) O P(C=C) p(X = X1y+eee0y Xn = Xm| C =C)
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Por tanto, en el paradigma en el que los distidtagnosticos son excluyentes, y

considerando que el niumero de posibles diagnésdsos, y que cada variable

predictora X es dicotdbmica, tenemos que el nimero de parametmstimar es

(m-1)+m(2-1), de los cuales:

% m - 1 se refiere a las probabilidades a prioriedeviariable C;

% m (2n - 1) se relacionan con las probabilidadesd@®mmadas de cada
posible combinacion de las variables predictorai dada posible valor de

la variable.

X/

La Tabla 4 nos da una idea del nUmero de parame&etmar para distintos
valores de my n.

M n Parametros
3 10 = 3.10

5 20 ~ 5.10

10 50 ~ 11.10°

Tabla 4: Numero de parametros a estimar, en furdgdm (nimero de enfermedades) y
n (nimero de sintomas), en el paradigma clasicbadmadstico con diagnésticos
excluyentes.

Vemos de nuevo que el numero de parametros a estigwe siendo elevado, de
hay que necesitamos imponer suposiciones masctestsi para que los paradigmas
puedan convertirse en modelos implementables.

Vamos finalmente a introducir el paradigma naivgeBa diagndsticos excluyentes
y hallazgos condicionalmente independientes daddiagnostico. El paradigma
naive Bayes se basa en dos premisas establecioiEs lae variables predictoras
(hallazgos, sintomas) y la variaba a predecir (diaticos). Dichas premisas son:

Los diagndsticos son excluyentes, es decir, labbriC a predecir toma uno de sus
m posibles valores;,c...,Gy

Los hallazgos son coincidentalmente independietidel® el diagndstico, es decir,
qgue si una conoce, el valor de la variable diagg@stl conocimiento del valor de
cualquiera de los hallazgos es irrelevante paraesio de los hallazgos. Esta
condicion se expresa matematicamente por media fiferhula:

n
P(X1 =X, Xn=Xm| C=¢) =M p(Xi =% | C =0¢)
i=1

ya que por medio de la regla de la cadena se ebtien

PO = Xtyeooor, Xn=Xm| C=C) = P =X1| X2 = Xap..0r,
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Por otra parte teniendo en cuenta la independecidicional entre las variables
predictoras dada la variable clase, se tiene que:
POXi = X | Xirt = Xistyeeees Xa = X0, C =€) = p(X=%| C =)

Por todo | = 1,....,n. De ahi que se verifique laagoan.

Por tanto, en el paradigma naive Bayes, la busqdelddiagndstico méas probable,
c’, una vez conocidos los sintomas.(x.x,) determinado paciente, se reduce a:

c =arg max p(C =cC|PE Xq,....., Xen = Xm)
C
n
=c =zarg max p(C=dlpX=x|C=c)
C i=1

Suponiendo que todas las variables predictorasdsoostomicas, el nimero de
parametros necesarios para especificar un modéle Bayes resulta ser (m — 1) +
m n, ya que: Se necesitan ( m - 1) parametros gspacificar la probabilidad a
priori de la variable C. Para cada variable predect se necesitan m parametros
para determinar las distribuciones de probabilictatticionadas.

Con los numeros reflejados en la tabla 5 nos poddracer una idea del nUmero de
parametros necesarios en funcion del numero délpssiiagnésticos y del nimero
de sintomas necesarios para especificar el paradigiwe Bayes.

M n parametros
3 10 32

5 20 104

10 50 509

Tabla 5: Numero de parametros a estimar en el garadnaive Bayes en funcion del
namero de diagnésticos posibles (m) y del nimersimtemas (n).

En el caso de que las n variables predictoras. XX, sean continuas, se tiene que
el paradigma naive Bayes se convierte en buscaalet de la variable C, que
denotamos por ¢que maximiza la probabilidad a posteriori de daiable C, dada
la evidencia expresada como una instanciacion sleddables X....,X,, esto es,

X = (X1yeeeerXn)-

Es decir, el paradigma naive Bayes con variablesire@s trata de encontrar ¢
verificando:

¢ =arg max P(C =C |DE X,y Yo = Xn)
c
n
=c =arg max p(C=d) fX; | C=c(x]c)
C i=1

dondefX; | C = c(x | c) denota, para todo i = 1,.....,n, la funciorddasidad de la
variable X condicionada a que el valor del diagndstico sea c.
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Suele ser habitual utilizar una variable aleatodgemal (para cada valor de C) para
modelar el comportamiento de la variable Xs decir, para todo c, y para todd i
{1,.....,n}, asumimos

fXi |C=c(x|c)ON (x; u ; @7

En tal caso el paradigma naive Bayes obtiemamo:

n
o = arg max p(C = dJ 1 &1/2 ((xiw ic) foic)2
C i=1 V2rig°

En este caso el numero de parametros a estimar-e4) + 2mn:

K/
*

% m -1 en relacion con las probabilidades a pri¢@ p ¢)

R

% 2nm en relacion con las funciones de densidad cmmdidas

X/

Finalmente puede ocurrir que algunos de los halszge recojan en variables
discretas mientras que otros hallazgos sean castiritn tal caso hablaremos del
paradigma naive Bayes con predictoras continuascyedas.

Supongamos que de las n variables predictofase ellas, X.....,X,, sean discretas,
mientras que el resto n + A p, Yi,.....Ynz, S€an continuas. En principio al aplicar
directamente la formula del paradigma naive Bageespondiente a esta situacion
se obtiene:

in Ny

P(C 1% Xnt Y1,enenn¥n2) O P(C) T pl(m o) f (i’i | €)
1= | =

Esta expresion puede propiciar el conceder una mayaortancia a las variables
continuas, ya que mientras que;g(®) verifica O <= p(x| c) >=1, puede ocurrir que
f (vi | ¢) > 1. Con objeto de evitar esta situacion, pngmos la normalizacion de la
aportacion de las variables continuas dividiendalac uno de los factores
correspondientes por el mak(y; | ¢). Obtenemos por tanto:

n n

i 2
PC | Xseeee Xt Y1y ¥n2) O PEE) M (6 [ )T _fvilc)
i=1 =1 & (y|c)

En el caso en que las funciones de densidad devdaisbles continuas
condicionadas a cada posible valor de la varialiesec sigan distribuciones
normales, es decir siYj| C = cON(y; ; 1 ¢ ,(0¢ ), se tiene que la formula se
expresa de la siguiente manera:



LABORATORIO DE SISTEMAS INTELIGENTES
www.fi.uba.ar/laboratorios/Isi

1N M2 172 (yj-pcj focj)2

P(C | %,eee X1, Y1seeenYh2) D p(C) T p(X% | €)1 €
i=1 i=1

La Figura 1: refleja la estructura grafica de urdeio naive Bayes.

Figura 1: Estructura gréfica de un modelo naive Baye
1.2.1.3. Naive Bayes Aumentado a Arbol (TAN)

En esta seccién vamos a presentar algunos traba@sonstruyen clasificadores
con estructura naive Bayes aumentada a arbol @ugeaented Network (TAN)).
Para obtener este tipo de estructura se comienzanpoestructura de arbol con las
variables predictoras, para posteriormente conéctariable clase con cada una de
las variables predictoras. La Figura 1 ilustraejgmplo de estructura naive Bayes
aumentada a arbol.

Figura 2: Ejemplo de estructura naive Bayes aurdarda
arbol (Tree Augmented Network (TAN))

Fridman y Col. (1997) presentan un algoritmo demaaid Tree Augmented

Network (TAN) el cual consiste basica en una adagtadel algoritmo de Chow-

Liu (1968). En dicho algoritmo se tiene en cudateantidad de informacion mutua
condicionada a la variable clase, en lugar deéidzad de informacion mutua en la
gue se basa el algoritmo de Chow-Liu. La cantdiadhformacién mutua entre las
variables discretas X e Y condicionada a la vaei&bke define como:

IX,Y[C)=X X 2 p( Y, ) log pixy, )
i=1j=1 r=1 Pl c) p(yj| @)
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Tal y como puede verse en el pseudocddigo de lard&i§, TAN consta de cinco
pasos. En el primer paso se calculan las cantddelénformacion mutua para cada
par de variables (XX;) condicionadas por la variable C. A Continuaciéndebe
construir un grafo no dirigido completo con n ngdoso por cada una de las
variables predictoras, en el cual el peso de casi@aaiene dado por la cantidad de
informacion mutua entre las dos variables unidaslaarista condicionada a la
variable clase. El algoritmo de Kruskall parteaeh (n — 1) / 2 pesos obtenidos en
el paso anterior para construir el arbol expandidanaximo peso de la siguiente
manera:

1. Asignar las dos aristas de mayor peso al arbohatruir.

2. Examinar la siguiente arista de mayor peso,adiaid al arbol a no ser que
forme un ciclo, en cuyo caso se descarta y se esalaisiguiente arista de
mayor peso.

3. Repetir el paso 2 hasta que se hayan selecdonad aristas.

Las propiedades teoricas de este algoritmo dercmegin de TAN son anélogas a
las del algoritmo de Chow-Liu (1968). Es decirlos datos han sido generados
por una estructura Tree Augmented Network, el &lgor TAN es
asintéticamente correcto, en el sentido de queasimuestra de casos es
suficientemente grande, recuperara la estructueaggneré el archivo de casos.
En la Figura 3a se muestra un ejemplo de aplicatgbalgoritmo.

Paso 1. Calcular I(XX; | C) coni<jij=1,.....,n

Paso 2. Construir un grafo no dirigido completoasugodos correspondan a las
variables predictorasiX..., X,. Asignar a cada arista conectando las
variables Xy X; un peso dado por I{XX; | C)

Paso 3. A partir del grafo completo anterior y sgdo el algoritmo de Kruskal
construir un arbol expandido de maximo peso

Paso 4. transformar el arbol no dirigido resultameino dirigido, escojiendo una
variable como raiz, para a continuacién direcci@haesto de las aristas

Paso 5. Construir un modelo TAN afiadiendo un néigoetado como Cy
posteriormente un arco desde C a cada variabléecpoeal X

=

Figura 3: Pseudocddigo del algoritmo TAN (Friedrga@ol, 1997).
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Pl GEosE

Figura 3a: llustracién del algoritmo TAN con cinariables predictoras X, Y,
Z,V y W. Se supone que el orden de las cantidagl@sformacion mutuas
condicionadas ha sido: I(X, Z|C) > I(Y, V| C) XJY | C) > 1(Z,v | C) > I(X,V
[C)>IZW|C)>IXY|C)>IXW|C)>I(YZ|C)>I(Y,W|C)>I(V,W |
C). Las subfiguras (a) a (f) corresponden a lacapion del algoritmo de
Kruskall. La subfigura (g) corresponde al Pasol&lipritmo TAN y
finalmente en la subfigura (h) se realiza el Pade 5AN. El modelo
clasificatorio obtenido es: P(C |x, y, z, v,avp(c) p(x | ¢) p(y | x,c) p(z | x,c)
p(v [ y.c) pw | z,)

Keogh y Pazzani (1999) proponen un algoritmo vopaz va afiadiendo arcos a una
estructura naive Bayes. En cada paso se afiad®ejwe, mantiene la condicion de
que en la estructura final cada variable no tenga de un padre, mejore en mayor
medida el porcentaje de bien clasificados obtemddiante el mismo.

1.2.1.4. Clasificadores Bayesianos k Dependient&D[B)

Sahami (1996) presenta un algoritmo denominadodeBa@ence Bayesian classifier
(KDB) el cual posibilita atravesar el amplio espeale dependencias disponibles
entre el modelo naive Bayes y el modelo corresgoelia una red Bayesiana
completa. El algoritmo se fundamenta en el concdptolasificador Bayesiano K-

dependiente, el cual contiene la estructura dsifdador naive Bayes y permite a
cada variable predictora tener un maximo de K et padres sin contar a la
variable clase. De esta manera, el modelo naiwe®Bae corresponde con un
clasificador Bayesiano O0-dependiente, el modelo TA#&tia un clasificador

Bayesiano 1-dependiente y el clasificador Bayes@mpleto (en la estructura no
se refleja ninguna independencia) correspondetia elasificador Bayesiano (n -

1)- dependiente. El pseudocdédigo del algoritmo KidiBde consultarse en la Fig. 4.
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Paso 1. Para cada variable predictora=XL,....,n calcular la cantidad de
informacion mutua con respecto a la clase C; JGX
Paso 2. Para cada par de variables predictoradamala cantidad de informacion
mutua condicionada a la clase, | (X; | C), cinizj,i,j=1,....,n
Paso 3. Inicializar a vacié la lista de variahleanda\
Paso 4. Inicializar la red Bayesiana a construi, &n un unico nodo, el
correspondiente a la variable C
Paso 5. Repetir hasta ghencluya a todas las variables del dominio:
Paso 5.1. Seleccionar de entre las variables qestaa e, aquella Xaxcon
mayor cantidad de informacidon mutua respecto Gsak C) = maxxon I1(X, C)
Paso 5.2. Aiadir un nodo a BN K representando x
Paso 5.3. Afiadir un arco C a2en BN
Paso 5.4. Aiadir m = mifl\], k) arcos de las m variables distintaeX
que tengan los mayores valores\ex X; |C)
Paso 5.5. Afadir paxa N
Paso 6. Computar las probabilidades condicionagessarias para especificar
la red Bayesiana BN

Figura 4: Pseudocddigo del algoritmo KDB (Saharagal.

La idea basica del algoritmo consiste en generaktaalgoritmo propuesto por
Fridman y Col (1997) permitiendo que cada variabtega un nimero de padres, sin
contar la variable clase C, acotado por k. Elmctonenta una posible mejora del
algoritmo flexibilizando la determinacion de k pmedio de la obtencién de un
umbral de cantidad de informacion mutua, el cubledi@ de se sobrepasarlo para
que el correspondiente arco fuese incluido.

2. Obtencion de redes bayesianas a través de Elvira

El programa Elvira es fruto de un proyecto de itigesion financiado por la
CICYT y el Ministerio de Ciencia y Tecnologia Esphfien el que participan
investigadores de varias universidades espafaasogros centros.

El programa Elvira esta destinado a la edicion gleacion de modelos gréaficos
probabilistas, concretamente redes bayesianas gradmas de influencia. Elvira
cuenta con un formato propio para la codificaci@ lds modelos, un lector-
intérprete para los modelos codificados, una iategrafica para la construccion de
redes, con opciones especificas para modelos casdfpuertas OR, AND, MAX,
etc.), algoritmos exactos y aproximados (estoazstide razonamiento tanto para
variables discretas como continuas, métodos deicexn del razonamiento,
algoritmos de toma de decisiones, aprendizaje dkelog a partir de bases de datos,
fusién de redes, etc. Elvira esta escrito y cordpilen el lenguaje Java, lo cual
permite que funcione en diferentes plataformas stesias operativos (MS-
DOS/Windows, linux, Solaris, etc.).
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2.1. Uso de Elvira

Este programa permite el ingreso de las redes Bagesde dos formas: (a) por un
lado el ingreso manual, donde el usuario dibujeethbayeasiana en la pantalla y
carga los valores de probabilidad asociados a camto, (b) mediante la
importacion de archivos de casos.

El presente trabajo se centrara en la generacigedis Bayesianas a partir de un
archivo de datos, ya que esta operativa es lagumesula con la mineria de datos.

2.1.1. Primeros Pasos

El programa Elvira puede obtenerse gratis desdernet a través de:
http://leo.ugr.es/ elvira.

Para poder utilizarlos se debe instalar previamraeMaquina Virtual” de Java,
gue sera el encargado de interpretar el programsia. Eoftware puede obtenerse
desde la pagina “www.java.com’una vez instalada la “Maquina Virtual”, lo que
resta es descomprimir el archivo Elvira.zip queomdtticamente generara una
carpeta Elvira donde se le indique (por ejemplo);Qlentro de la carpeta Elvira
aparecera un archivglvira.jar el cual se ejecutara con solo hacerle doble clic .

Una vez iniciado Elvira aparecera una pantallaata que se muestra en la figura
5.

e —ipixi

grchiva  Editar  ¥er Tareas Opciones  Yeptana  fyuda
== B oo v[.| 7] ||Edic:i-5n -]
EYYNINIIIEET T

% Yentana de Mensajes

Figura 5: pantalla principal

Aqui la ventana de mensajes que aparece activaisiézada para que el programa
detalle mensaje a indicar al operador por incorergas con el uso del mismo.
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A continuacion vamos a importar un archivo de datas archivos a importar
deberan estar en formato .csv (texto plano conchrspos dentro del mismo
separados por “” o “”). El sistema asume que mmer registro del archivo
contiene el nombre de cada nodo, este punto esmpgortante ya que si se omite el

sistema asumird como nombre de los nodos el valtasglvariables indicadas en la
primer fila..

A continuacion, en la figura 6, se muestra un fragim de un archivo a importar

con Elvira, el mismo lleva en el primer registronelmbre de los campos que se
detallan en los subsiguientes registros:

& Asteroides.csv - Bloc de notas -0 x|

Archivo Edicion  Formato  Awuda

Mombre; semieje; Excentricidad; Inclinacion; Seno_i nc'h'naciDn;Ar‘gumentD_periheHD;ﬂ
Themis;7.08;0.19;4.889,1858;10.5955.452;3.805.212;0.76208;0.135A133;0.17817278;T
Phocaea; 7.83;0.15;9. 468, 609; 9. 044,345 21,434 . 669, 2.157.367:0. 2561291 0. 2651091
ariadne; 7.93:0.11;:6.481.573;1. 588.913;26. 515.054; 34, 662;0.1679236; 0. 30132282 F
Antiope; 8.27;0.15;23.106.512;23.661.272;7.086.037;223.2553;0.15663587;0,1753885¢
Artemis;8.57:0.1;4.612.449: 5 602.365;18.854, 5043 2.1458.458;0.1766173;0. 26960578
Ophe1ia;8.31;0.15;24.619.4?3;5.830.?63;10.067.546;254.263;0.1204153;0.1?725?11
ampella; 8.35;0.15;4.150.856;5.803.6567; 26, 885,153,028, 841; 0, 23078259;0.255758417;
Lucia;©.13:0.15;22.825.971;179.620; 8. 049, 054; 216. 047; 0. 1468352; 0. LF8054358; THEW
Aanna;ll. 2;0.15;30.05858.728;25.203.122;33.570.225;2.062.833;0.2670226;0. 26165524
Anahita; 8. 75;0.15;7.873.400; 7.979.199; 25,482, 396; 236.493;0.1509557; 0.30246625; -

4| | L 7

Figura 6: archivo de datos a importar

Para ingresar esta informacion al sistema se daperiar el archivo al formato
.csv. para ello desde el menu “Archivo” se debec@bnar la opcién “Importar
Fichero de Casos”, como se muestra a continuacidea fegura 7:

Archivo  Editar  Yer  Tareas Opciores  Yemtama  Awuda

[ Muewva Ckrl4+-h | 7 ||E|:Ii|:iufun "I

=13l x|

= Abrir red ... ChH+O

(28 abrir fichero de casos ... ChlH+D E N = % |
Importar fichero o Chr+I

Exportar fichero de casos ... Chrl+E

Abrir URL ...

B Guardar red Chrl+5

Guardar red coma .,
Guardar todas a5 redes
Guardar wreabrir red

Cargar evidencia
Guardar evidencia
3. gar evidencia

4, rdar evidencia

Cerrar el
Salir

Figura 7: Ingreso a la opcion de importacion dedio
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Esta opcion desplegard una ventana con tres splgasitinuacion, en la figura 8,
se describe la primera de ellas:

i Importar fichero de casos EI

Fichero .caw

[none]

Opciohes para los ficheros | Editar Yariakles | Forzar Cu:untinuidadl

Opciones para el fichero cav

Ezcoja el separadar v pulze “Analizar

Snalizar

Separador de campos ; e - ‘o

Opciones para el fichero .dbe :

Maombre de la Baze de Datoz IJrtitled
Fichernn .dbe

[none] Seleccionar |

Irpartar Cancelar |

Figura 8: menl de importacién de fichero, opciafegmportacion

El boton seleccionar permite indicar la ubicacioel drchivo a procesar.

Opcionalmente desde esta solapa se podra indiczar&tter de separacion entre
campos (“,” 0 ;") y analizar el estado del archifroediante el botén analizar) para
ver si el mismo podra ser importado o no. Por @tise debe seleccionar la
ubicacién y el nombre del nuevo archivo a crearcoesultado de la importacion

de los datos.

Si el analisis previo del archivo da un resultaakofable, se estd en condiciones de
seleccionar el botdén “Importar” para obtener ehave .dbc, en caso contrario se

podra analizar la informacién a importar con mascigion desde las otras dos

solapas que se describen a continuacion:

Solapa “editar variables”: Aqui en funcion del nemhbue cada variable tenga en el
primer registro del archivo se podra modificar embre, editar sus posibles estados
o0 ingresar algun comentario. A continuacion, efigara 9, se detalla el contenido
de esta solapa:
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4 Importar fichero de casos 5'

Fichero .oaw

[hione] Seleccionar |

| Forzar Continwidad I

Opciones para los ficheros

Elijz la wariable a editar ; I = I
(Debe quardar cambios para cada wariable)

Hombre : | Tkl |

Comentario I

Editar nombres de estados I ;I

M iombre nueso : I
[auardarn cambios |
Irpartar Cancelar

Figura 9: Menu de importacién de fichero, edici@wdriables

Solapa “Forzar Continuidad”: Aqui se analizan lasiables de forma similar a la
solapa anterior y en caso de que se necesite farzantinuidad de alguna o todas
la variables a importar. A continuacion, en la fegd 0, se detalla el contenido de
esta solapa:

4. Importar fichero de casos ﬂ

Fichern caw

[Fiohne] Seleccionar |

Opciones para loz ficheros | Editar ariables

Algunaz vanablez numeéricaz ze han conziderado

dizcretas. Forzar continuidad :

(' Entodas {* Enninguna {~ Estudiar vaniables Erocesar

| =i}

TS e B TR e—
iz, Estados : l:l @, Cazog |:|
&l b i |:| &l b A |:|

s Forzan continuidad? [

Importar | Cancelar |

Figura 10: Menu de importacion de éich forzar continuidad de los datos
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A continuacion, en la figura 11, se muestra el ltado de haber importado el
archivo creditos.csv

4 Importat fichero de casos x|

Fichero .cay

ID:'xar-:hivc-s de pruebahCreditos. cav Seleccionar |

Opciones para los ficheros | Edltar Variahlesl Forzar Cu:urltinuidadl

Opciones para el fichero cav |

Ezcoja el zepara

i nalizar
Separador de 3 [roorkacidn realizada con éxta.

Opciones para

Mambre dela Ba

Il_pll:d'l'luu

Fichero .dbe

ID:'xar-:hi'-.st de pruebatcreditod. dbe Seleccionar |

Impartar Cancelar |

Figura 11: Confirmacion de importaciéon

Una vez importado el archivo a Formato .dbc podseocmmenzar a trabajar con el.
Para ello debemos ir nuevamente a el mena “Archyvatjui seleccionar la opcion
“Abrir fichero de Casos”, como se muestra a corataidn en la figura 12

=10l x|

Archivo  Editar ver Tareas Opoiones  Wenkana  Awuda

[ Muevo Chrl+H | 2 ||Edi-:ic'un "I

(= Abrir red .., ChrHO "ERT B |
k= Abrir fichero de ChrH-D

Importar ficheto de caso Chel+I

Exportar fichero de casos ... ChrHE

Abrir URL ...

Bl Guardar red Chrl+5

Guatdar redicomo ...
Guardar tadas las redes

Guardar v reakrir red

Cargar evidencia

Guardar evidencia

3. gar evidencia

4. rdar evidencia

Cerrar Chrl+'w

Saliv

Figura 12: Ingreso a la opcién abrir fichero dsosa
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En esta opcidn se debera seleccionar en primer &lgachivo .dbc a procesar, el
cual debe ser ingresado, mediante su selecciér| eampo “Fichero de Casos”.
Esta pantalla ademas posee tres solapas, las sealescriben a continuacion:

% Opciones de preproceso: Aqui se encuentran lossfitfue se pueden aplicar
al archivo de casos para que luego pueda ser lietado de forma exitosa
por el clasificador.

% Aprendizaje automatico: Aqui se encuentran losfatagdores a aplicar para
realizar el aprendizaje (por ejemplo: Naive Bajed\ o KDB)

%+ Opciones de Post aprendizaje: Aqui se pueden aplpaones de testeo de
clasificacion, como puede ser por ejemplo apliedidaciones cruzadas.

A continuacion, en la figura 13, se muestra la géantel programa:

Abrir fichero de casos |
Fichero de casos I[nu:une] ‘ ﬁeleu:u:lc-narl

Opciones de preproceso | Aprendizaje autométicol Post aprendizajel

ALGORITMO IMPUTACION E zte método sustituye log walores perdidos/desconocidos con
Ferng ﬂ ceroz. Mo necesita pardmetros.
Wariable clase I
Metedo de constiuceion 103 - M, [Feraciones I
Fichero de zalida Procesar
[hione] Seleccionar |

[ Imputacisn de valores perdidos I Dizcretizacion de valiablesl Medidas filterl

Cancelar |

Figura 13: Menu apertura de fichero, opciones dpnoceso

A partir de ahora centraremos la explicacion encifum del clasificador y el
algoritmo de imputacion a aplicar al archivo impdd para generar la Red
Bayesiana.

2.1.2. Ejecucion de clasificadores.

Los clasificadores son algoritmos dedicados a pnégar los datos provistos en el
archivo de entrenamiento para generar la red BaiyasActualmente existen varios
algoritmos de este tipo, el presente trabajo solmlizard los soportados por el
programa Elvira, estos fueron descriptos en el@@r2 y son Naive Bayes, TAN y
KDB.

2.1.2.1.Caso 1 obtencion de una red mediante elgificador Naive Bayes

Para este caso en la primer solapa no se har&iseledguna, solo se reemplazara
por ceros la falta de valor en alguna de la vagmlal importar. Esto se hace con el
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fin de mostrar como opera el clasificador sin ieflia de otros algoritmos que lo
pueden complementar en la generacion de la redsizenge Por lo tanto pasaremos
directamente a la solapa “Aprendizaje automatiget figura 14).

Abrir fichero de casos x|

Seleccionar I

Fichero de caszos : ID:\archi\st de pruebahcreditod. dbc ‘

Opciones de preproceso Aprendizaje automatico | Post aprendizaje'

ESTRUCTURA DEL CLASIFICADOR Subestructura & 95 % 993
Maive-Bayes LI Todas Ll % Greedy ¢ Umda
[~ Coreceion de Laplace | Filtrad | Envaltura Parametia k IE

Se construpe un modelo naive Bayes clasico con todas las vanables predictoras, es
decir, asume que las variables predictoras son condicionalmente independientes dada
la claze. Froceszar

Clasificacidn supervisada I Clazificacion no supervisadal Faclorizaciénl

LCancelar |

Figura 14: Menu apertura de fichero, opciones derafizaje automatico

Aqui, continuando con el ejemplo anterior, se hi@cstonado “creditos.dbc” y
como por defecto el sistema sugiere utilizar edifittador Naive Bayes no hay mas
que ejecutar el boton “Procesar”, una vez ejecusalaolebe cerrar la ventana de
incorporacion de archivo y en la ventana princigérecera la gréafica de la red
generada. A continuacién, en la figura 15, se maédstred obtenida:
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& Elvira - D:harchivos de prueba’ creditod-supervyised-0.ely - |I:I|£|
Archivae  Editar  Yer Tareas Opciones

‘R sERee

i pharchivos de prueba’ creditod-supervised-D.ely == x|

Fichero de datos: D:l\archivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 201 mz

Modelo: Maive-Bayes supervized - all variables

Correccion de Laplace: falze

Otorga_Creditos

Ingreso

Composicion_Familiar

Kl | LILI

Figura 15: Red Bayesiana en modo edicion

Para obtener mayores detalle sobre la red obteseidiebe cambiar, en la barra de
tareas, la opcion “Edicién” por la opcidn “Infergc a continuacion, en la figura
16, se detalla esta ultima pantalla.

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-D.ely -0l x|
grchivo  Inferencia wer Tareas  Opriogg

NemE & o
UE[7.00 ]| Funcien | P ¥ ul W MO EE(E % e B
4 D:varchivos de prueba’creditod-supervised-D.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebaicreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 201 mz

Modelo: Maive-Baves supervized - all variables

Correccion de Laplace: falze

s
Otorga_Creditos : Servicios _
E I
EL 0,64 *
Ingreso - — o :g — Eii
EL ] e— 0,50 — .
52 — 0,50 i
Compesicion_Familiar
7 Otros_Creditos i1 — 0z Vivienda
. I — 0,50
51 — 0.3z 53 o 0,24 L — oo
 —— b Ea—— 028 — : —
I .
'
-
&l | o

Figura 16: Red Bayesiana en modo inferencia

Aqui pueden verse las probabilidades de cada utesdbstintas variable. Una vez
analizados todos los tipos de Clasificadores a@&imos con mayor detalle las
opciones del menu de Inferencia.
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A continuacién se detallan los valores de probddli asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilida
S1 0,6944
S2 0,3056

Tabla 6: Nodo: Otorga_Créditos
Nodo Padrt Valores
Otorga S1 S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0,47 0.5682
S2 0,53 0.4318

Tabla 7: Nodo: Ingreso
Nodo Padrt Valores
Otorga S1 S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0.45 0.0682
S2 0.41 0.1591
S3 0.14 0.7727
Tabla 8: Nodo: Otros_Créditos
Nodo Padrt Valores
Otorga Sl S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0.25 0.25
S2 0.3 0.1364
S3 0.27 0.1818
S4 0.18 0.4318
Tabla 9: Nodo: Composicién_familiar

Nodo Padrt Valores
Otorga Sl S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0.39 0.75
S2 0,61 0.25

Tabla 10: Nodo: Vivienda
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Nodo Padrt Valores

Otorga S1 S2
crédito

Valor Probabilidad

S1 0.36 0.3182
S2 0.33 0.3182
S3 0.31 0.3636

Tabla 11: Nodo: Servicios
2.1.2.2. Caso 2 obtencion de una red mediante edsificador TAN

Para generar una red mediante el Clasificador TANlebera cambiar la opcidn

“Estructura del Clasificador”, que por defecto sugiNaive Bayes, a TAN. Como
se indica a continuacion, en la figura 17:

Abrir fichero de casos x|
Fichero de casos ID:'xaru:hivu:us de pruebatcreditod. dbe: | Seleccionar I

Opciones de preproceso Aprendizaje automatico | Post aprendizaje'

ESTRUCTURA DEL CLASIFICADOR Subestructura v 95 % 995
[~ Comecoion de Laplace + ) Filtrado ) Eraltura Pararnetno k 2

Siguiendo el algoritro propuesta por Friedman v col. 1336, construye un modelo TAN.
Para ello, adapta el algontmo de ChowdLiu utilizanda la informacion mutua

condicionada de dos vanables predictora: dada la claze. Procesar

Clasificacisn supervizada | Clasificacion no supervisada | Factorizacidn |

Cancelar |

Figura 17: Menu apertura de fichero, opciones derafizaje automético

A continuacion, en la figura 18, se detalla laobtenida en modo Edicion:
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£ Flvira - D:archivos de prueba’ creditod-supervised-1.ely -0l x|

Archiva Editar Yer Tareas Opciones Yentana Awvuda

D& B & & | @ [[edon -]
%@|nm”¥.m‘.\i%|
£ pparchivos de prueba'creditod-supervised-1.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 100 mz

Modelo: TAM supervized - all variablez

Carreccidn de Laplace: falze

Oterga_Creditos

Composicion_Fami
—
—

Figura 18: Red Bayesiana en modo edicion

Por ultimo, en la figura 19, se indican los vasode probabilidad obtenidos desde
el modo Inferencia:

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-1.ely -0l x|

grchivo  Inferencia wer Tareas Opciones  wepbana  Awoda

== | @ I1DDZ vl a | F | Inferencial
Ue[7o0 <]| Funcien | P 1 i @ 14 4 [FrGbabiidadesapnon > o M= K E % @ &
4 Dryarchivos de prueba'creditod-supervised-1.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebalicreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 100 mz

Maodelo: TAN supervized - all variables

Correccion de Laplace: falze

Oterga_Creditos _ N
Composicion_Familiar B 1 0.8 Vivienda
1 T 5 — URe3 | EL — 0,40
2 0'25 52 — 0,50

53 — 0,24
] 0.z
L Servicios
5 FL_ | e 0,35
Otros_Creditos = — 0,33
Ingreso sl — 0,33 ] — 0,33
51 — 0,40 52 b P
o a— u:sn B 0.3

f s

Figura 19: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuacién se detallan los valores de probdddli asociados a cada nodo en
particular
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Valor Probabilida
S1 0,6944
S2 0,3056
Tabla 12: Nodo: Otorga_Créditos
Nodo Padre Valores
Compocision_FamiliarS1 S1 S2| S2| S3 S3 S4 S4
Otorga_Crédito S1 S2 S1 S2 S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.6 0.27270.5 | 0.5| 0.44440.625|0.2778 0.7368
S2 0.4 0.72780.5 | 0.5| 0.55560.375|0.7222 0.2632
Tabla 13: Nodo: Ingreso

Nodo Padre |Valores
Otorga crédito| S1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.45 0.0682
S2 0.41 0.1591
S3 0.14 0.7727

Tabla 14: Nodo: Otros_Créditos
Nodo Padre |Valores
Otros Creditos| S1 S1 S2 S2 S3 S3
Otorga_ Créditg S1 S2 S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.2667| O 0.219%.4286 0.2857/0.2353
S2 0.2667| O 0.292D 0.42860.1765
S3 0.2667| O 0.292D 0.21430.2353
S4 0.1999| 1 0.195D.5714{0.0714{0.3529

Tabla 15: Nodo: Composicion_familiar
Nodo Padre |Valores
Otorga_Creéditg S1 S1 S2 S2 S3 S3
Otros Creditos| S1 S2 S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.4667| 1 0.439 0.857a 0.7059
S2 0.5333| O 0.561 0.1429 0.2941
Tabla 16: Nodo: Vivienda

Nodo Padre Valores
Compocision_FamiliarS1 S1 S2 S2 S3 S3 S4 S4
Otorga_Crédito S1 S2 S1 S2 S1 g2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.4 0.27270.3333 0.3333/0.3333 0.5 | 0.38890.2632
S2 0.28 | 0.36360.33330.3333 0.3704{0.25/0.3333 0.3158
S3 0.32 | 0.363]0.3334/0.3334/0.2963 0.25|0.2778 0.421

Tabla 17: Nodo: Servicios:
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2.1.2.3. Caso 3 obtencién de una red mediante edsificador KDB

Para generar una red mediante el Clasificador KBRlebera cambiar la opcidn

“Estructura del Clasificador”, que por defecto sugiNaive Bayes, a KDB. Como
se indica a continuacion, en la figura 20:

Abrir fichero de casos

x|

Fichero de casos ID:\archivos de pruebat.creditod. dbe Seleccionar |

Opciohes de preprocese Aprendizaje automatico | Post aprendizaje'

R Subestructura {= 95 % {99 %
ITDdas VI {¢ Greedy ¢ Umnda
[~ Coneccisn de Laplace + Filliado = Envaoltura Parametro k |2

Siguiendo el algoritmo propuesto par Sahami 1996 construye un modelo kDE. Un
modelo kDB ez similar a un TAM, donde las variables predictoras pueden tener hasta k

padres ademas de la clase. Para construirla se utiliza un algoritmo basado en la Procesar
infarmacidn mibua.

Clasificacion supervisada | Clasificacién na supervisada | Factorizacin |

Cancelar |

Figura 20: Menu apertura de fichero, opciones derafizaje automatico

A continuacién, en la figura 21, se detalla laobtenida en modo Edicién:

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-2.ely

=]
grchivo  Editar  Wer Tareas Opeiones  Veptana  Awvuda

D& | &fx & | 9 [[edeion ]
tBR(oEE®®HO WY

. D:archivos de prueba' creditod-supervised-2.ely

=1=x]
Fichero de datos: D:larchivos de pruebalicreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 160 mz

Maodelo: KDB supervized - all variables - k=2

Correccion de Laplace: falze

| >
Ingreso Q’

S

Composicion_Familiar

Kl | _>l;|

Figura 21: Red Bayesiana en modo edicion

Por ultimo, en la figura 22, se indican los valatesgprobabilidad obtenidos desde el
modo Inferencia:
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£ Flvira - D:archivos de prueba’ creditod-supervised-2.ely -0l x|

Archiva  Inferencia Wer Tareas Opciones WYenkana Ayuda

== | & IWUZ "I Q, | B | Inferenciajii
7 ]| Fncen | P 0 i @ 14 4 I > ¥ > W & (|| %] 0 B
£ pparchivos de prueba'creditod-supervised-2.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 160 mz

Modelo: KDB supervized - all vaniables - k=2

Carreccidn de Laplace: falze

: Ingreso _ : Dtorga_CreditosU _ Vivienda
52 — 0:50 ] — 0:31 ;é;] — ggg

Otros_Creditos

Servicios 1 T
L — 038 B 025 52 — UI33
52 — 0,33 B — 024 '
53 — 0,33 3 — 0.4 (= H— 0

0,36

Figura 22: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuaciéon se detallan los valores de probddnili asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilidac
S1 0,6944

S2 0,3056
Tabla 18: Nodo: Otorga_Créditos

Nodo Padre |Valores

Otorga_CréditoS1 S1 | S1 S1 SB1 S2S2(S2|S2|S2 | S2
Otros_Créditog S1 S1 | S2 S2 S%3 S1S1{S2|S2|S3 | S3
Vivienda S1 S2| S1 S2 $82 S1S2({S1|S2|S1 | S2
Valor Probabilidad

S1 0.28570.25/0.1667/0.26090 [0.28570 |0 | 0.50 |0.25/0.2
S2 0.28570.25/0.33330.26090 [0.42860 |0 |0 [0 | 0.250
S3 0.28570.25/0.33330.26090 [0.21430 |0 |0 | O | 0.25%0.2
S4 0.14290.25/0.1667/0.2173 1 [{0.07141 |1 | 0.50 |0.25/0.6

Tabla 19: Nodo: Composicion_familiar

Nodo Padre |Valores
Otorga crédito | S1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.45 | 0.0682
S2 0.41 | 0.1591
S3 0.14 | 0.7727

Tabla 20: Nodo: Otros_Créditos
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Nodo | Valores

Padre

Otorga_ |S1 |[S1 S1 [s1 [s1 [s1 [s1 [s1 [s1 [s1 S1 [s1]s2 [s2 [s2 s2 [s2 S2 [s2 [s2[s2 [s2 [s2 [s2

Crédito

Composi | S1 [st S1 [s2 [s2 [s2 [s3 [s3 [s3 [s4 S4 [sa [s1 [s1 [s1 s2 [ s2 S2 [S3 [S3[S3 [s4 [s4 [s4

-cion_

Familiar

Otros_ S1 [s2 S3 [s1 [s2 [s3 [s1 [s2 [s3 [s1 S2 [sS3 [s1 [s2 [s3 S1 [ s2 S3 [s1 [s2[s3 [s1 [s2 [s3

Creditos

Valor Probabilidad

S1 05 [0.6667 [05 [05 [05 [05 [05 [05 [oO 0.3333 [025 [0 [0 0 0.375 [0 0 05 [0 0 o621 1 0.5833
5

S2 05 [0.3333 [05 [05 |05 [05 [05 [05 |1 06667 [075 [1 |1 1 0.625 |1 1 05 [1 1 [o037]0 0 0.4167
5

Tabla 21: Nodo: Ingreso

Nodo Padre |Valores

Otros_Creditos| S1 S1 S1 S2 S2 S2
Otorga Créditg S1 S2 S3 S1 S2 S3
Valor Probabilidad

S1 0.4667| 0.439 O 1 0.85[1.7059
S2 0.5333| 0.561 1 0 0.1409.2941

Tabla 22: Nodo: Vivienda

Nodo Valores
Padre
Otorga_ |S1 | S|S1 |S1| S1| S1| $S1 |S2 | S2| S2| S2| $32 S2 S2
Crédito 1 1
Composi|S1 | S|S2 |S2| S3| S3| $S4 |S1| S1| S2| S2| $83 S4 S4
cion_ 1 4
Familiar
Ingreso | S1| §S1 [S2| S1| S2| $S2 |S1| S2| S1| S2| $82 S1 S2
2 1
Valor Probabilidad
S1 0.4| 0/0.3/0.3({0.3|/0.3|0.{0.3|0.3 (0.2 [0.33|0.33|0. (0.333]|0.285|0.
4 1333/333|333|333|4 |846|333|5 |33 |33 |6 |3 7 2
Sz2 0.2/0./0.3 /0.3 /0.4 /0.3 /0./0.3|0.3|{0.3|0.33|0.33(0. |0.333|0.285]|0.
667 |3 |333(333|167|333|4 [077(333|75 (33 |33 |2 |3 7 4
S3 0.3/0./0.3 0.3 {0.2|0.3|0.{0.3 0.3 0.3 [0.33|/0.33|0. (0.333]|0.428/0.
333|3 |334|334|5 |334|2 |077(334|75 |34 |34 |2 |4 6 4

Tabla 23: Nodo: Servicios:
2.1.3. Instanciacion de nodos

Para poder ingresar evidencia a la red el softibsiea debe estar en modo de
trabajo “Inferencia” (como se muestra en la fig2Ba
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£ Flvira - D:archivos de prueba’ creditod-supervised-D.ely -0l x|

Archiva  Inferencia Wer Tareas Opciogs
D& & E| &l 5§
UE[700 ]| Funcien | P4 1 1l PO EEE E e s
£ pparchivos de prueba'creditod-supervised-0.ely == x|
Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc

Tiempo de aprendizaje; 201 mz
Modelo: Maive-Bayes supervized - all variables
Correccion de Laplace: falze

Y
Otorga_Creditos : Servicios _
E I .
Ingreso e —— i 2 — 033
EI — 050 3 — 0,33
52 — 0,50 l
Compesicion_Familiar
7 Otros_Creditos 51 —_— 0,75 Vivienda
s1 — 0,33 sd — 0,25 EIL — 0,450
: 53 — 0,24
52 — 0,33 ] — P — 0,50 |
e 0.3 '
.
-
= I o

Figura 23: Red Bayesiana en modo inferencia

Desde esta pantalla y con solo hacer doble clidkes@l valor del nodo que
deseamos instanciar, el programa inmediatamentelctgdara los valores de
probabilidad de toda la red. A continuacion enigarfh 24 se muestra la respuesta
del software ante la instaciacion del valor “S1I'miedo “Otorga_Creditos”:

archiva  Inferencia Wer Tareas Opciones  Venfana  Avuda

D= @ E | leﬂo/ 'I Q| R | Inferencia
UEI?‘IZIIZI v” Funu:lon|m = [ m‘ 4 4 _ b H‘@D "= E‘E|%||ﬂ .

£ D:harchivos de pruebatcreditod-supervised-0.ely ==l
Servicies
EL | o 036
L‘ - '
Ingreso ;gg 52 — 0,33
sl — o 53 - 0.3
B m— 0.53 L
Composicion_Familiar
Otros_Creditos 51 - 0,25 Vivienda
T — Py éEl . 0,30 51 — 0.0
2 . 0:41 4 o) 0,27 El | =N 0,61
53 - 014 [ IR E

Figura 24: Red Bayesiana en modo inferencia
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La figura 24 muestra la respuesta del sistema @meinstanciacion, mediante el
color verde se indican los valores de probabiliadiori (sin evidencia) y con color
rojo se detallan los valores de probabilidad fdebingreso de la evidencia.
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