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RESUMEN

Una de las mas recientes representaciones de conocimiento bajo incertidumbre
son las Redes Bayesianas cuyo mayor atractivo es la propiedad de poder obtener
dicha representacion a partir de una gran cantidad de datos. El problema radica
en que obtener la estructura de una red (procedimiento comunmente llamado
aprendizaje) es un problema NP-Duro, por lo cual se ha realizado una gran cantidad
de trabajos para hacer el aprendizaje en los cuales, uno de los enfoques mas
conocidos es el llamado Basado en puntaje y busqueda. Este articulo revisa las
definiciones basicas de las Redes bayesianas, el enfoque basado en puntaje y las
busquedas vy sus derivados, esto es, el enfoque hibrido y la busqueda de clases de
equivalencia; ademas, describe algunos algoritmos para cada enfoque y presenta un
resumen de los resultados de los ultimos trabajos realizados.

Palabras clave: redes bayesianas, aprendizaje basado en puntaje y busqueda,
aprendizaje hibrido, aprendizaje de clases de equivalencia.

ABSTRACT

One of the most recent knowledge representations under uncertainty are Bayesian
Networks whose main captivation is the property to obtain such a representation from
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a large amount of data. The issue is that getting a network structure is a NP-hard
problem —commonly a learning process—, so there has been a lot of learning work
where one of the best known methods is called based scoring and search approach.
This paper reviews the basic definition of Bayesian networks, the scoring-and-
search-based approach and by-products, that is, the hybrid approach and the search
for equivalence classes; in addition, describes some algorithms for each approach
and gives a summary of results of recent work.

Key words: bayesian networks, scoring and search learning, hybrid learning,
equivalence classes learning.

INTRODUCCION

La representacion de redes de interacciones por medio de modelos matematicos,
requiere extraer los aspectos de interés del fendmeno biolégico para lograr una
apropiada descripcion. Segun [-Chun Chou et al [1] se debe tener en cuenta los
siguientes aspectos en las interacciones de un sistema biologico para llevar a
cabo dicha labor: la alta complejidad y la no linealidad de sus relaciones, las
respuestas dinamicas y jerarquia de sus elementos, es decir, los elementos en sus
interacciones que pueden pertenecer a diferentes niveles - de proteinas, genes o
metabolitos - y el comportamiento estocastico de sus elementos, especialmente
cuando existen pocas moléculas de una misma especie.

Existen varios modelos matematicos que se han propuesto para representar redes
de interacciones que involucran la regulacién de la expresidon genética. Diferentes
revisiones se han hecho en la bibliografia, desde descripciones generales [2],
evaluacion de su desempefio [3], estudio de la informacion en las entradas (datos
experimentales), las salidas (inferencias del modelo) [4], y la revisidbn de los
supuestos biolégicos y limitaciones de cada uno [5], [6]. Los modelos mas utilizados
descritos son las Redes Booleanas, las Ecuaciones Diferenciales Ordinarias lineales
y no lineales (tales como modelos candnicos o de Michaelis Menten), y los Modelos
Gréficos Probabilisticos (los mas conocidos, las Redes Bayesianas).

La representacidon por escoger depende entonces de ciertos criterios [1] que
son especificos a los datos disponibles y a las respuestas que se desea
responder, que para el tipo de redes que envuelven genes y proteinas, estos datos,
en especial de series de tiempo, son muy dificiles de obtener y los efectos medidos
son vistos mas desde las consecuencias de los procesos (ejemplo: activacion o
inhibicion) que desde los procesos mismos (ejemplo: sintesis, degradacién, etc.),
haciendo que modelos matematicos como las redes bayesianas sean muy
apropiados.
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Las Redes bayesianas han sido recientemente aceptadas y son muy utilizadas para
representar redes de regulacion de la expresion genética y redes de sefalizacién [7],
[8], [9], [10], [11], [12], [13], [14] [15] y [16] entre otros, porque segun citan [17], [18],
[19] y otros, este tipo de representacion presenta las siguientes ventajas: logran
presentar las interrelaciones de los elementos como un todo, y no sélo por sus
partes, por su representacion multivariable; tratan el problema del ruido de los datos
experimentales, describen las complejas relaciones de los elementos con naturaleza
probabilistica y no lineal, representan las relaciones causales de las interacciones y
manejan eventos que no han sido observados, y la incertidumbre inherente ellos.

El problema es entonces, obtener una Red Bayesiana como una representacion de
conocimiento cuantitativo de las interacciones en una red biologica, de tal forma que
sea posible hacer inferencias sobre el fendmeno bioldégico con una red dada.
Formalmente, el problema es obtener la estructura y parametros de una Red
Bayesiana a partir de un conjunto de muestras de los elementos de la red. La
dificultad radica en que debido al orden exponencial del numero de posibles redes
bayesianas en el espacio de busqueda, el problema se define como NP-duro [24].
Por ello, se han propuesto diversos métodos heuristicos para hallar aproximaciones
en la prediccion de redes [36]. Entre estos métodos, se encuentra el método basado
en puntaje y busqueda que puede ser definido como un problema de optimizacion
para el cual existen diferentes modelos para dar un puntaje a la red de acuerdo con
las muestras [25], y diferentes técnicas para reducir el espacio de busqueda, ya sea
utilizando el enfoque hibrido o buscando por clases de equivalencia [26], [36].

Este articulo revisa las definiciones basicas de las Redes bayesianas desde la teoria
de grafos y de probabilidad. Ademas, se hace una descripcion formal del problema
de aprendizaje sobre el enfoque basado en puntaje, mostrando los diferentes
modelos matematicos y métodos de busqueda en la literatura. A partir de este
enfoque, presenta sus derivaciones, esto es, el enfoque hibrido y la busqueda de
clases de equivalencia. Por ultimo, presenta un resumen de los resultados, al
comparar los métodos mas utilizados, y a partir de las conclusiones de esas
comparaciones, se propone una hipétesis de un método de busqueda que recoge
las ventajas de los métodos anteriores.

1. REDES BAYESIANAS

Para describir qué es el aprendizaje de Redes Bayesianas, primero es necesario
entender de donde proviene el concepto de dichas redes, a partir de la teoria de
grafos y de probabilidad. Las siguientes definiciones proveen un marco adecuado
para describir en detalle, lo que es una Red Bayesiana desde la definicion de un
digrafo aciclico, hasta la distribucidn de probabilidad que la red representa,
mostrando su cualidad principal de independencia condicional. Para una descripcion
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mucho mas detallada, se puede consultar [20], [21], [22] y [23].

Definicion 1: Un Grafo es un par G = (X,A), tal que X es un conjunto finito de
elementos llamados nodos, y 4 es un subconjunto del conjunto {{xi X} X, % € X},

que representa el conjunto de las relaciones entre los nodos (a los elementos de A
se les llamara arcos o aristas). Un grafo puede ser representado con una matriz de
adyacencia M,, siendo ésta el arreglo [m; ;]; j<x| tal que:

mi-={1' {xi,xj}EA (1)
J 0, en otro caso

Definicion 2: Un grafo dirigido o digrafo, es un grafo G = (X,A4), donde X es un
conjunto finito y A es un subconjunto de X2. Notese que todo elemento (Xi ,xj) €A,
tiene un orden o direccién.

Definicion 3: Dado un digrafo G = (X,A), un camino dirigido es una secuencia
(x1 , Xy, ...,xp), tal que para todoi < p se cumpleque x; E X yparatodoi <p-—1
se cumple que (x;,x;41) € A.

Definicién 4: Un grafo aciclico dirigido o digrafo aciclico es un grafo G tal que para
todos los caminos dirigidos de la forma (x;,x;,..,x,), en G, se cumple que
X1 F Xp -

Definicion 5: Una red causal es una ftripleta (G, f,,Q),tal que G = (X,A) es un
digrafo, Q es un conjunto finito y f,: X = Q es una funcién donde los elementos de X
son llamados variables de la Red (para este caso seran de tipo discreto), y Q es
llamado el conjunto de estados de los elementos de X.

Definicion 6: Se dice que dos variables x; y x; de una Red Causal estan

direccionalmente separadas (o d-separadas), si existe una variable intermedia x;,

(diferente de x; y x; ), y se cumple una de las siguientes condiciones:

o Existe una configuracion de la forma x; - x;, — x; o de la forma x; < x;, < x; y
se conoce el estado de la variable x;,.

o Existe una configuracion de la forma x; < x; — x; y se conoce el estado de la
variable x; .

o Existe una configuracion de la forma x; - x, < x; y no se conoce el estado de
la variable x;,

Si x; esta separada de x;, dado el conocimiento del estado de la variable x,, se dice
que x; Yy x; son condicionalmente independientes, dado x, y se denota (Xi 1

X; |xk>.
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Dado (G, f;,Q), una Red Causal y dado xi, un nodo de G, sea m; el conjunto
{x, | x, > x;}, lamado el conjunto de padres de x;, sea j una instancia de los
estados de las variables que pertenecen a m; (o configuracién de mw;), sea qi el
tamafio del conjunto {j|jes una configuraciébn de w;}, y sea r el tamafio del
conjunto de estados Q.

Definicion 7: Una Red Bayesiana es una 4-tupla (G, f,, Q,®), que representa una

Distribucién de Probabilidad Conjunta donde:

o (G, f, Q) es una Red Causal

o G es un digrafo aciclico.

o El conjunto X de nodos de G es un conjunto {x; | i < n}, de variables aleatorias
con r estados posibles y © es el conjunto {6; |i <n}y 6; ={P(x; = k|n; =
j) | k € Qyjesuna configuracidn de los padres de x;} donde  P(x; = k|m; = j),
denota la probabilidad de que el estado x; sea k, dado que la configuracién de
padres es j.

De aqui en adelante, se nombrara al digrafo ¢ de la Red Bayesiana, como la
estructura de la red. La Distribucidon de probabilidad conjunta que representa la
Red Bayesiana, de acuerdo con la regla de la cadena, puede ser expresada como la
multiplicacion de las probabilidades condicionales de cada variable xi, dadas las
variables que la preceden, pero si dos variables aleatorias x;,x; € X, son
condicionalmente independientes, dado el conocimiento del estado de xi, se cumple
que:

P(xilxy , x) = P (x| xx) (2)

Entonces de acuerdo con esta propiedad, la expresion de la distribucion conjunta se
reduce a:

P(xler;---;xn): ?zlp(xilﬂi) (3)
Una caracteristica de una Red Bayesiana, es su capacidad para inferir la
probabilidad de como puede ser el estado de sus variables, dado que se conoce el

estado de una o varias de ellas. A esta probabilidad, se le conoce como la
probabilidad a posteriori que es posible obtenerla por medio del Teorema de Bayes.

2. APRENDIZAJE DE LA ESTRUCTURA DE UNA RED BAYESIANA
El problema de aprendizaje de una Red Bayesiana, es el problema que se estudiara

en esta propuesta, y se centra en encontrar una estructura que se ajuste a un
conjunto de datos, evaluando qué tanto se ajusta una hipotética red a los datos,
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cuando se escoge la de mejor puntaje. A este enfoque, se le denomina aprendizaje
basado en puntaje y busqueda que se describira a continuacion.

Aprendizaje basado en puntaje y busqueda: Este enfoque contiene tres
elementos (Eg, S;, M), donde:

El Espacio-B, Ey , representa el conjunto de todas las estructuras posibles de
Redes Bayesianas con un numero definido de nodos dado un conjunto de datos. De
acuerdo con el numero de nodos del grafo, el numero de posibles estructuras crece
exponencialmente, de manera que para una red de diez nodos, el numero de
posibles estructuras llega al orden de 10'®. El problema de busqueda de estructuras
de acuerdo con este enfoque, es un problema NP-Duro segun lo demostrado en
[24], por lo cual se ha propuesto el uso de métodos heuristicos de busqueda para
hacer aproximaciones aceptables a posible soluciones.

La Funcién de puntaje, S¢: Ex — R, representa una medicion sobre qué tan cercanos
estan una estructura seleccionada y un conjunto de datos o con qué probabilidad
puede una estructura de una Red Bayesiana, generar un conjunto de datos. La
funcién de puntaje tiene las siguientes propiedades [25], [22]:

Separable: La funcion de puntaje para le estructura de la red, puede ser definida
como la suma de los puntajes para cada nodo, de acuerdo con sus padres en
comparaciéon con el conjunto de datos para dicha variable, y sus padres, también
llamados puntajes locales o familiares [18].

Sf(G: D) = ineXSf (x;, 72 D) (4)

Equivalente: La funcion de puntaje asigna con el mismo valor a estructuras de
Redes Bayesianas equivalentes pero este criterio no se cumple en todos los casos
[26].

Para darle un puntaje a cada estructura de una Red Bayesiana, es necesario

empezar con la estimacion de cada parametro de su estructura, basado en un

simple valor Nijk que es el numero de ocurrencias de la variable i en el estado k,

dada una configuracion j de sus padres en el conjunto de datos. A partir de alli se
_ Ny

define el grado de verosimilitud maximo 6;, = N—" donde N;; = Yk N;jk[27].
ij

Con base en lo anterior se presentaran algunas de las funciones de puntaje que han
sido propuestas y que son ampliamente conocidas. Una de las funciones de puntaje
mas utilizadas [25], es el Criterio de informacion Bayesiana, basado en la Teoria de
la informacién, que define un balance entre el logaritmo del grado de verosimilitud
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maximo para todos los parametros de la estructura y la complejidad de la estructura,
sumando lo primero y restando (penalizando), lo segundo asi:

i Njj 1
Sp(G + D) = Ry Ly Yhea Nijelogz 325 =52 F 10 r = 1) (8)

Donde n denota el numero de variables, g; el numero de configuraciones de los
padres de la variable X; y r el numero de estados posibles para cualquier variable.

Una segunda funcion de puntaje fue propuesta en G.F. Cooperetal [20], llamada
Métrica k2 basada en diferentes suposiciones (distribucién de variables discretas-
multinomial, independencia de los eventos, datos sin valores faltantes, uniformidad
en la distribucion de probabilidad de los pardmetros), y se expresa de la siguiente
manera:

. _ i (r-1)!
Sp(G + D) =1log(P(6)) + X Xl iy, oy

Dke=1Mijk ! (6)

Una generalizacion de la funcion anterior es la denominada Funcion Bayesiana de
Dirichlet propuesta por D. Heckerman [21], basada en la probabilidad a posteriori de
una estructura de una Red Bayesiana dado un conjunto de datos, expresada asi:

: _ q; () F(Nijr+niji)
S;(G:D) = log(P(G)) + X, j=1r(NU+’nij) - r]avij)] (7)

Donde '(x)es la funcion Gamma que es una extension de la funcién factorial para
los numeros reales y n;; son los hiperparametros de la Distribucion de Dirichlet a

priori, dada la estructura de la red.

Mas recientemente, se ha propuesto funciones de puntaje basadas en la métrica de
informaciéon Mutua [25], o se han hecho formas alternativas para evaluar una
estructura, utilizando algoritmos de inferencia [28]. Por ultimo, M es un algoritmo que
busca la mejor estructura G, de una Red Bayesiana tal que:

—_

Gn = maxg, e, Sf(Gy ¢ D) (8)

Uno de los primeros algoritmos propuestos fue el llamado K2 por G.F. Cooper [20],
que busca el conjunto de padres de cada x; € X a partir de un conjunto ordenado
de variables predefinido (x; , x5, ...., x;_1), ¥ un conjunto de estados maximo para las
variables, de tal forma que se va afiadiendo un elemento al conjunto de padres, de
manera que cada adicion sea la que mas alto puntaje se obtenga segun la funcién
de puntaje Sy. Una posible mejora del algoritmo K2, consiste en encontrar un orden
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para los nodos, y no definirlos en forma arbitraria como lo hace Numata [7] y Xue
Wen Chen [11].

Una primera aproximacion a este problema utilizando Algoritmos Genéticos (para
una introduccion a este tipo de algoritmo se encuentra en el articulo de Sivanandam
[29]) fue realizada por Larranaga [30], de tal forma que cada cromosoma en el
algoritmo codifica una matriz de adyacencia C que representa a la estructura G de
una Red Bayesiana, y cada hijo es corregido por un operador que quita ciclos, si
llegan a existir. Este algoritmo tiene la ventaja de que no necesita un orden
predefinido de nodos como en k2.

Otro algoritmo evolutivo utilizado es la Programacion Evolutiva [31], que utiliza la
misma representacion de Larrafiaga [30] con cinco operadores para la generacion
de hijos, y recurre a un espacio de busqueda reducido utilizando el test de
Independencia condicional. Este algoritmo surge tras hacer una evaluacién de fallas
encontradas en los algoritmos genéticos que segun el autor, se encuentran en el
operador de cruce, y del mejoramiento de un algoritmo basado en programacion
evolutiva que realiza el mismo autor.

Existe también el algoritmo de Optimizacion por Colonia de Hormigas (para una
completa explicacion de esta clase de algoritmo consultar a M. Dorigo [32])
propuesto por L. M. de Campo [33] donde cada camino de una hormiga k es
representado como un G, de tal forma que cada arista afiadida en el camino,
representa la union de dos nodos cualquiera (xi, xi ), en una estructura G de una
Red Bayesiana y la probabilidad con la cual una hormiga k afiade una arista en su
camino, depende de una informacion heuristica n;; = f(xi.ﬂi ij) — f(x;, ;). Este
algoritmo utiliza el algoritmo K2 para generar un conjunto inicial de hormigas y el Hill
Climbing CH [18], para hacer busquedas intermedias cada t,, pasos, y, segun el
autor, es mejor en rendimiento que el algoritmo CH.

Una mejora a este algoritmo, es realizada por Jun-Zhong [34], que afiade un
parametro w a la informacién heuristica basado en la métrica de Informacion Mutua,
ya que define la dependencia entre los nodos candidatos a unirse. Ademas, antes de
hacer la busqueda, utilizando la métrica de informacion Mutua de orden cero, se
reduce el espacio de busqueda.

Otros métodos utilizados para la busqueda de estructuras, son los propuestos por
Zhihua Du [9] y P. A. D. Castro [35] los cuales utilizan el método de Optimizacion
por Enjambre de particulas y Sistemas Inmunes Artificiales respectivamente.

Aprendizaje Hibrido: Este enfoque, en vez de seguir el enfoque anterior, mide la
independencia condicional de las variables, siguiendo una medida llamada
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Informacién Mutua con base en el test chi-cuadrado [22], y se compara con un
umbral a. La informacion mutua de dos variables x; y x;, dado un conjunto z de
variables intermedias entre ellas, se define como:

P(x;x;j|z)
P(xi|2)P(xj|z)

Ind(xi,xj,z) = in,xj,zP(xi,xj,z) log (9)

El orden de la medida de Informacién Mutua es el numero de elementos del conjunto
z. A partir de esta medida se construye una red que contiene las separaciones
direccionales correspondientes a las independencias condicionales medidas.

Después del procedimiento anterior, el resultado es una reduccion del espacio de
busqueda Ejg, descartando relaciones entre nodos que no cumplen con la métrica de
Informacién Mutua dado el umbral a y luego, basado en el espacio factible generado,
se realiza la busqueda con base en puntaje y busqueda. Por lo tanto, este enfoque
se llama hibrido por que une el enfoque de aprendizaje basado en puntaje y
busqueda, con la prediccion dada por la medida de independencia condicional.

Entre los trabajos realizados con este enfoque, se encuentra el de Man Leung Wong
[31], que utiliza una busqueda basada en Programacion Evolutiva, utilizando los
cuatro operadores mencionados en la seccion anterior; el realizado por Jun-
Zhong JI [34], que afiade al trabajo de Luis M. de Campos [33], el test de
Independencia condicional para reducir el espacio de busqueda; el desarrollado por
Xue wen Chen [11], que construye un grafo inicial no dirigido basado en la métrica
de informacién mutua y luego, obtiene un conjunto ordenado de nodos para hacer la
busqueda por el algoritmo K2; el desarrollado por Laura E. Brown loannis
Tsamardinos [36], que llama a su algoritmo Max-Min Hill-Climbing (MMHC),
haciendo una reduccién del espacio de busqueda con un algoritmo llamado MMPC
(basado en el analisis de las dependencias entre variables); el de Gui Xia Liu [8],
que realiza una busqueda posterior basada en un algoritmo genético que utilizan
operadores basados en computacion inmune propuesto en Licheng Jiao [37], (mas
aplicaciones de estos operadores y su eficiencia en algoritmos como Colonia de
Hormigas en [38], [39] y [40]), y mas reciente el trabajo de P.C. Pinto [41], que es
una mejora al algoritmo MMHC, pero utiliza una representacion con Colonias de
Hormigas llamado MMACO que segun el autor, obtiene mejores resultados que los
trabajos anteriores.

3. APRENDIZAJE DE LAS CLASES DE EQUIVALENCIA

El concepto de clases de equivalencia de Redes Bayesianas, provee un componente
clave para el problema de aprendizaje, ya que dos estructuras diferentes pueden
describir la misma distribucion de probabilidad; por esto, se dara una revisidén rapida
a las definiciones basicas sobre la equivalencia entre estructuras y clases de
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equivalencia; para mas detalle, consultar en [26], [42], [43] y [44].

Definicién 8: Dos estructuras G y G' son Markov Equivalentes si y solo si para toda
Red Bayesiana B = (G, f, Q, 6), existe una Red Bayesiana B = (G f,Q,6) tal que B
y B'tienen la misma distribucion de probabilidad y describen el mismo conjunto de
independencias.

Definicién 9: Dado un digrafo aciclico G, el esqueleto de G es el grafo no dirigido
que se obtiene al omitir la direccion de las aristas de G.

Definicion 10: Una estructura-v es una tripleta (xl-,xj,xk) € X tal, que se cumple
que: x; - x;,x; < x; Yy la arista (x;, x;), no pertenece a A. En otras palabras, es una
estructura de la forma x; — x; < xi.

Teorema 1: Dos estructuras G y G’ son equivalentes si y solo si tienen el mismo
esqueleto y las mismas estructuras-v.

Definiciéon 11: Un digrafo aciclico parcial es un grafo aciclico que contiene aristas
dirigidas y no dirigidas.

Dado el espacio no vacio EB de estructuras de Redes Bayesianas, la relacion de
equivalencias entre estructuras en dicho espacio, denotada como ~, cumple las
siguientes propiedades :

Reflexividad: VG € Eg|G~G (10)
Simetria: VG,G'€ Eg|SiG~G'= G'~G (11)
Transitividad: VG,G',G" € Eg|SiG~G'ANG'~G = G" (12)

Luego dicha relacion es de equivalencia.

Definicion 12: Dado un digrafo aciclico parcial P, se define su clase de
equivalencia asi:
[P] ={G € EglG~P} (13)

Si la arista x; — x; esta presente en todo G € [P], se dice que x; — x; es forzada. Si
una arista x; — x; no es forzada, se dice que es reversible.

Definiciéon 13: Un digrafo aciclico parcial completo es un digrafo aciclico parcial tal,
que toda arista forzada es una arista dirigida, y toda arista reversible es una arista no
dirigida.
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Teorema 2: Dado un espacio de estructuras de Redes Bayesianas Ezexiste un unico
digrafo aciclico parcial completo por cada clase de equivalencia en dicho espacio.

El aprendizaje de Clases de Equivalencia difiere del aprendizaje estructural en que

el Espacio de Busqueda de las clases de equivalencia, denominado Eg, tiene las

siguientes propiedades:

o Contiene un conjunto de estados que son las clases de equivalencia que
conforman dicho espacio.

o Cada estado tiene una representacibn que es un grafo aciclico parcial
completo.

o Existe un conjunto de operadores para hacer posible el movimiento entre los
estados en un solo paso.

Luego la principal ventaja de este enfoque, es que dado que los operadores
permiten el paso de una clase a otra, se evita el movimiento dentro de una misma
clase que desfavorecia la busqueda en el espacio EB, puesto que la funciéon de
puntaje es equivalente (para mas detalle consultar en [26], [42], [43] y [44]). A pesar
de la ventaja que tiene la busqueda de clases de equivalencias (mas precisamente
de grafos aciclicos parciales completos), la busqueda no es trivial, puesto que el
numero de clases de equivalencia también crece exponencialmente, de acuerdo con
la forma como crece el numero de nodos [45], [46] y [47].

Este enfoque ha sido revisado por algunos autores, como [27], que hace una
revision de busqueda de clases de equivalencia utilizando algoritmos evolutivos [48],
que utilizan los operadores para moverse en distintas clases de equivalencia al
momento de la construccién de un camino, utilizando el método de optimizacion de
Colonia de Hormigas propuesto por [33], [49], [50], que desarroll6 un mejoramiento
en la busqueda en EE, utilizando un algoritmo hibrido entre un algoritmo genético,
utilizando caracteristicas de Sistemas Inmunes Artificiales que aplican un operador
de vacuna, utilizando el test de Independencia Condicional y por ultimo, el algoritmo
realizado por [51], denominado ACO-E que mejora los algoritmos anteriores,
utilizando Colonia de Hormigas (extendiendo el trabajo expuesto en Ronan Daly
[48]), y utilizando una técnica para manejar mas rapidamente las restricciones de los
operadores [53].
4. EVALUACION DEL APRENDIZAJE

La metodologia de Evaluacion del aprendizaje que se usa en gran parte de la

literatura (entre las mas recientes [36], [41] y [51]), con el siguiente protocolo:

1. Se escoge un conjunto de Redes Bayesianas conocidas (que son estandar sus
estructuras y parémetros1).

'http://compbio.cs.huji.ac.il/Repository/
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2. Para cada una de las redes se generan diferentes conjuntos de datos que
varian desde 50 muestras por variables dentro de la red, hasta 10000.

3. Para cada uno de los conjuntos de datos, se ejecuta cada algoritmo por
evaluar.

4. Para cada algoritmo, tanto en ejecucion como con la red obtenida, se hace la
evaluacion, utilizando las siguientes métricas [36] y [52]:

Funcién de Puntaje: Es la métrica utilizada en el algoritmo para evaluar la cercania
de la red construida y los datos, y como tal, es la que primero evalua los resultados
del algoritmo.

Distancia Estructural de Hamming (SHD, por sus siglas en inglés): Es el
promedio entre los arcos afiadidos, omitidos e invertidos (en direccion), éntre la
estructura generada por el algoritmo y la estructura de la cual se generaron los datos
iniciales. La obtencion de esta métrica se describe en el Algoritmo 1, donde Hy G
son los digrafos aciclicos parciales obtenidos por el algoritmo como el inicial de
donde se generaron los datos respectivamente.

Numero de evaluaciones o llamadas estadisticas (NSC, por sus siglas en
inglés): Devuelve el numero de llamadas que hace el algoritmo a la funcion objetivo
o a otras funciones matematicas que se utilicen en el algoritmo, como por ejemplo: la
funcion de analisis de dependencia. Cabe anotar que es una métrica que mide la
complejidad del algoritmo.

Algoritmo 1: Algoritmo SHD tomado de [36]

Entrada: H construida, G Verdadera

Salida: shd

1. shd=0;

2. paracada arco E en H diferente en G hacer
3. siE noestaenH entonces

4. shd=shd+1;

5. finsi

6. siE estaenH ynoen G entonces

7. shd=shd+1,

8. finsi

9. siE estaenH en diferente direccion que G entonces
10. shd =shd + 1;

11. finsi

12. fin para

Se escogieron los resultados obtenidos en los trabajos de [36], [41] y [51], por que
presentan una comparacion de los ultimos y mas conocidos algoritmos, utilizando el
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protocolo ya mencionado. Para cada uno, como se muestra en los cuadros I, Il y Il
del Anexo A, se especifica las métricas utilizadas para evaluar las Redes Bayesianas
utilizadas, la cantidad de muestras, los algoritmos evaluados, los resultados
obtenidos de acuerdo con cada métrica y una conclusion.

5. CONCLUSIONES Y DISCUSION

En este trabajo, se encontr6 que la obtencion de una estructura de una Red
Bayesiana que mejor se ajuste a un conjunto de datos, se ha tratado de diferentes
maneras, pero se puede concluir lo siguiente:

Hay mayor rendimiento, si se evita la busqueda redundante (e ineficiente), en una
misma clase de equivalencia, utilizando operadores que permitan el movimiento
entre diferentes clases de equivalencia en la busqueda, como se ha demostrado en
David Maxwell [26], utilizando el algoritmo Greedy-E.

Hay mayor rendimiento del algoritmo, si se utiliza un enfoque hibrido, es decir, si
antes de hacer una busqueda heuristica, se reduce el espacio de busqueda
haciendo analisis de dependencia, como lo es el trabajo de Laura E. Brown loannis
Tsamardinos [36], que utiliza el algoritmo MMPC para reducir el espacio de
busqueda.

El trabajo de Laura E. Brown loannis Tsamardinos [36], describe que cuando se
utiliza el algoritmo MMPC para reducir el espacio de busqueda, se obtiene mayor
rendimiento que el algoritmo Greedy-E [26], a pesar de que realiza la busqueda
entre clases de equivalencia.

Basados en los trabajos de David Maxwell [26] y Laura E. Brown loannis
Tsamardinos [36], se han realizado varios trabajos, pero entre los mas recientes,
se destacan dos de ellos que utilizan Optimizacion basado en Colonia de Hormigas,
se hace referencia al algoritmo llamado ACO-E de [51], que utiliza los operadores
introducidos en David Maxwell [26] y al de P.C. Pinto [41], llamado MMACO que
utiliza el algoritmo MMPC disefiado por Laura E. Brown loannis Tsamardinos [36].
Ambos trabajos siguen la metodologia de evaluacion descrita en el apartado
anterior, y los resultados muestran un mayor desempeno que los algoritmos que los
anteceden.

Se han realizado pocos trabajos [49], [50] que combinen el enfoque hibrido que
utiliza el analisis de dependencia, y el enfoque del aprendizaje de las clases de
equivalencia.

Ciencia e Ingenieria Neogranadina, Vol 21-1 41
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De acuerdo con lo anterior, se plantea realizar, en trabajos futuros, el aprendizaje
de la Red Bayesiana, utilizando como base el algoritmo de Colonia de Hormigas vy
combinando el enfoque hibrido para reducir el espacio de busqueda segun el
algoritmo MMACO vy el uso de operadores para moverse entre clases de
equivalencia de acuerdo con el algoritmo ACO-E.
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Erwing Fabian Cardozo Ojeda, Henry Arguello Fuentes
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