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Resumen: Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo
representa una variable y cada arco una dependencia probabilistica. Son utilizadas para
proveer una forma compacta de representar el conocimiento y métodos flexibles de
razonamiento. 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
paramétrico. En este trabajo, se define un método de aprendizaje que optimiza las redes
bayesianas aplicadas a clasificacion, mediante la utilizacion de un método de
aprendizaje hibrido que combina las ventajas de las técnicas de induccion de los arboles
de decision (TDIDT-C4.5) con las de las redes bayesianas
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1. Estado de la cuestion

La habilidad de aprender es considerada como una caracteristica central de los “sistemas
inteligentes”, y es por esto que se ha invertido esfuerzo y dedicacion en la investigacion y el
desarrollo de esta area. El aprendizaje puede ser definido como “cualquier proceso a través del cual
un sistema mejora su eficiencia” [Simon, 1983]. El desarrollo de los sistemas basados en
conocimientos motivo la investigacion en el area del aprendizaje con el fin de automatizar el
proceso de adquisicion de conocimientos el cual se considera uno de los problemas principales en la
construccion de sistemas basados en conocimientos.

Se denomina Mineria de Datos al conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso no trivial
de extraer y presentar conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente 1util y
humanamente comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos, con objeto de predecir de forma
automatizada tendencias y comportamientos; y describir de forma automatizada modelos
previamente desconocidos [Piatetski-Shapiro ef al., 1991; Chen et al., 1996; Mannila, 1997].

El término Mineria de Datos Inteligente [Evangelos & Han, 1996; Michalski et al., 1998] refiere
especificamente a la aplicacion de métodos de aprendizaje automatico [Michalski et al., 1983;
Holsheimer & Siebes, 1991], para descubrir y enumerar patrones presentes en los datos.



Se desarrollaron un gran numero de métodos de analisis de datos basados en la estadistica
[Michalski et al., 1982]. En la medida en que se incrementaba la cantidad de informacion
almacenada en las bases de datos, estos métodos empezaron a enfrentar problemas de eficiencia y
escalabilidad y es aqui donde aparece el concepto de mineria de datos. Una de las diferencias entre
al analisis de datos tradicional y la mineria de datos es que el analisis de datos tradicional supone
que las hipotesis ya estan construidas y validadas contra los datos, mientras que la mineria de datos
supone que los patrones e hipotesis son automaticamente extraidos de los datos [Herndndez Orallo,
2000].

Las tareas de la mineria de datos se pueden clasificar en dos categorias: mineria de datos descriptiva
y mineria de datos predictiva [Piatetski-Shapiro et al., 1996; Han, 1999]. Algunas de las técnicas
mas comunes de mineria de datos son los arboles de decision (TDIDT), las reglas de produccion y
las redes neuronales.

Por otro lado, un aspecto importante del aprendizaje por induccion, es el de obtener un modelo que
represente el dominio de conocimiento y que sea accesible para el usuario. En particular, resulta
importante obtener la informacién de dependencia entre las variables involucradas en el fenomeno,
en los sistemas donde se desea predecir el comportamiento de algunas variables desconocidas
basados en ciertas variables conocidas. Una representacion del conocimiento que es capaz de
capturar esta informacion sobre las dependencias entre las variables son las redes bayesianas.

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo representa una variable y cada
arco una dependencia probabilistica, en la cual se especifica la probabilidad condicional de cada
variable dados sus padres. La variable a la que apunta el arco es dependiente (causa-efecto) de la
que esta en el origen de éste. La topologia o estructura de la red nos da informacion sobre las
dependencias probabilisticas entre las variables y sus dependencias condicionales dada otra(s)
variable(s). Dichas dependencias, simplifican la representacion del conocimiento (menos
parametros) y el razonamiento (propagacion de las probabilidades).

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 paramétrico [Pearl, 1988]. 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.

Las redes bayesianas [Pearl, 1988] son utilizadas en diversas areas de aplicacion como por ejemplo
el diagnodstico médico [Beinlinch et al., 1989]. Las mismas proveen una forma compacta de
representar el conocimiento y métodos flexibles de razonamiento - basados en las teorias
probabilisticas - capaces de predecir el valor de variables no observadas y explicar las observadas.
Entre las caracteristicas que poseen las redes bayesianas, se puede destacar que permiten aprender
sobre relaciones de dependencia y causalidad, permiten combinar conocimiento con datos
[Heckerman et al., 1995; Diaz & Corchado, 1999], evitan el sobre-ajuste de los datos y pueden
manejar bases de datos incompletas [Heckerman, 1995; Heckerman & Chickering, 1996; Ramoni &
Sebastiani, 1996].



2. Descripcion del Problema

Las redes bayesianas estan disefiadas para hallar las relaciones de dependencia e independencia
entre todas las variables que conforman el dominio de estudio. Esto permite realizar predicciones
sobre el comportamiento de cualquiera de las variables desconocidas a partir de los valores de las
otras variables conocidas. Esto presupone que cualquier variable de la base de datos puede
comportarse como incognita o como evidencia segun el caso.

Las redes bayesianas pueden realizar la tarea de clasificacion como un caso particular de la tarea de
prediccion mencionada anteriormente. Se caracteriza por tener una sola de las variables de la base
de datos (clasificador) que se desea predecir, mientras que todas las otras son los datos propios del
caso que se desea clasificar. Pueden existir una gran cantidad de variables en la base de datos,
algunas de las cuales estaran directamente relacionados con la variable clasificadora que se quiere
predecir pero también pueden existir otras variables que no son influyentes sobre dicha clase.

En este trabajo, se define un método de aprendizaje que ayuda en la pre-seleccion de variables del
dominio, optimizando la configuracion de la red red bayesiana en problemas de clasificacion.

3. Solucion Propuesta

Para solucionar el problema de las redes bayesianas aplicadas a la tarea de clasificacion, lo que
propone en este trabajo es utilizar un método de aprendizaje hibrido que combine las ventajas de las
técnicas de induccion de los arboles de decision (TDIDT — C4.5) con las de las redes bayesianas.

Para ello, lo que se propone es integrar al proceso de aprendizaje estructural y paramétrico de las
redes bayesianas, un proceso previo de preseleccion de variables. En el mismo, se elige a partir de
todas las variables del dominio, un subconjunto de ellas con la finalidad de generar la red bayesiana
para la tarea particular de clasificacion y de esta forma, optimizar la performance y mejorar la
capacidad predictiva de la red.

El método para aprendizaje estructural de redes bayesianas se basa en el algoritmo desarrollado por
Chow y Liu (69) para aproximar una distribucion de probabilidad por un producto de

probabilidades de segundo orden, lo que corresponde a un arbol. La probabilidad conjunta de n
variables se puede representar como:

P(X, Xy X,) = [ [POX)P(X X )
i=1

donde X es la causa o padre de X;.
Se plantea el problema como de optimizacioén y lo que se desea es obtener la estructura en forma de

arbol que mas se aproxime a la distribucion “real”. Para ello se utiliza una medida de la diferencia
de informacion entre la distribucion real (P) y la aproximada (P*):

I(P,P*)= ZP(X) log(P(X)/P*(X))



Entonces, el objetivo es minimizar I. Para ello se define una diferencia en funcion de la informacion
mutua entre pares de variables, que se define como:

I(X,,X;) :ZP(Xl.,Xj)log(P(X,,Xj)/P(X,.)P(Xj))

Chow [1968] demuestra que la diferencia de informacion es una funcion del negativo de la suma de
las informaciones mutuas (pesos) de todos los pares de variables que constituyen el arbol. Por lo
que encontrar el arbol mas proéximo equivale a encontrar el arbol con mayor peso. Basado en lo
anterior, el algoritmo para determinar la red bayesiana optima a partir de datos es el siguiente:

Calcular la informacion mutua entre todos los pares de variables (n (n - 1) / 2).
Ordenar las informaciones mutuas de mayor a menor.

Seleccionar la rama de mayor valor como arbol inicial.

Agregar la siguiente rama mientras no forme ciclo, si es asi, desechar.

Repetir (4) hasta que se cubran todas las variables (n - 1 ramas).

Nk =

Rebane y Pearl [1989] extendieron el algoritmo de Chow y Liu para poliarboles. En el caso de un
poliarbol, la probabilidad conjunta es:

P(X)= 1:[13()(1. X 02 X oy X )

donde {Xji), Xjy--- Xjmc)} €s el conjunto de padres de la variable Xi.

4. Verificacion Experimental

A continuacion se procede a realizar una comparacion experimental entre las redes bayesianas puras
y las redes bayesianas preprocesadas con algoritmos de induccion C4.5. Para realizar esta
comparacion, se utilizaron bases de datos obtenidas del Irving Repository of Machine Learning de
la Universidad de California.

A continuacion se resumen las caracteristicas principales de las bases de datos utilizadas

Variables Variables Clases Casos Casos Casos
C4.5 Totales Control Contraste
Votaciones 16 6 435 300 135
Hongos 22 7 8124 5416 2708

La metodologia utilizada para llevar a cabo los experimentos con cada una de las bases de datos
evaluadas, se detalla a continuacion.

e Dividir la base de datos en dos. Una de control o entrenamiento (aproximadamente 2/3 de la
base total) y otra de contraste o validacion (con los datos restantes)
e Procesar la base de datos de control mediante el algoritmo de induccion C4.5 para obtener el
subconjunto de variables que conformaran la red bayesiana C4.5
e Repetir para el 10%, 20%, ..., 100% de los datos de la base de control
o Repetir 30 veces



entrenamiento

Tomar al azar el X% de la base de datos de control segiin el porcentaje que
corresponda a la iteracion

Mediante ese subconjunto de casos de la base de control, realizar el
aprendizaje estructural y paramétrico de las redes bayesianas Completa y
C4.5

Evaluar el poder predictivo de ambas redes utilizando la base de datos de
contraste (este se mide como el porcentaje de casos clasificados
correctamente sobre el total de casos evaluados). Cuando el porcentaje de
certeza sobre la clasificacion de un caso no sea del 100%, se considerara la
clase con mayor probabilidad

o Calcular el poder predictivo promedio (a partir de las 30 iteraciones)
e QGraficar el poder predictivo de ambas redes (Completa y C4.5) en funcion de los casos de

Grafico del poder predictivo de las redes bayesianas completas y C4.5 en funcion de la cantidad de
casos de aprendizaje para el dominio “Votaciones”.
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Gréfico del poder predictivo de las redes bayesianas completas y C4.5 en funcion de la cantidad de
casos de aprendizaje para el dominio “Hongos”
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5. Conclusiones

Como se puede observar, las curvas que representan el poder predictivo en funcion de la cantidad
de casos de entrenamiento son crecientes. Este fenomeno se da independientemente del dominio de
datos utilizado y del método evaluado (red bayesiana Completa o C4.5). Esto se traduce en la
conclusion de que cuanto mayor sea la base de datos que se disponga para la tarea de
entrenamiento, mejor serd el poder predictivo de la red bayesiana obtenida ya que la misma, sera
una representacion mas fidedigna del dominio real que intenta representar el modelo.

Por otro lado, del analisis de los resultados obtenidos en la experimentacion, podemos concluir que
el método hibrido de aprendizaje utilizado en bases de datos que abarquen un orden pequenio de
casos, no genera ventajas sobre el método de aprendizaje tradicional (como se puede ver en el caso
de “Votaciones”). Sin embargo, en bases de datos de volumenes mas grandes, como por ejemplo la
de “Hongos”, la diferencia en el poder predictivo es clara y en favor del método propuesto en este
trabajo.
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