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Resumen

Las redes bayesianas son graficos aciclicos dirigidos que codifican las relaciones de
dependencia e independencia condicional en un conjunto de variables predictoras. En este
trabajo de investigacion se presentan tres algoritmos que permiten obtener la estructura que
define una red bayesiana. Sobre esta estructura se construyeron clasificadores, incluyendo
una variable dependiente en el grafico que tiene las clases o categorias de interés, obteniendo
un rendimiento predictivo similar en comparacion con los clasificadores por redes bayesianas
tradicionales, Naive Bayes y TAN. Se presenta también el algoritmo de seleccion de variables
Statistically Equivalent Signature obteniendo resultados similares a los clasificadores
construidos con todas las variables predictoras.

Palabras clave: redes bayesianas; clasificador; Naive Bayes; TAN; independencia
condicional; seleccion de variables.

Abstract

Bayesian networks are directed acyclic graphs that code the relationships of conditional
dependence and independence in a set of predictive variables. In this research work, three
algorithms that allow to obtain the structure that defines a bayesian network are presented.
Classifiers were built on this structure, including a dependent variable in the graph that has
the classes or categories of interest, obtaining a similar predictive performance compared
to the classifiers by traditional bayesian networks, Naive Bayes and TAN. The Statistically
Equivalent Signature variable selection algorithm is also presented, obtaining similar results
to the classifiers constructed with all the predictive variables.
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variable selection.
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Redes bayesianas con algoritmos basados en restricciones, scores e hibridos aplicados al problema de clasificacion

1. Introduccion

En muchas areas de las ciencias, es de
interés realizar el proceso de clasificacion
de un grupo de observaciones, descritas
por un conjunto de variables predictoras
en diferentes categorias definidas, por una
variable respuesta . Uno de los clasificadores
bayesianos mdas populares es Naive Bayes
gracias a su simplicidad, eficiencia y bajo
error de clasificacion (Duda et al., 1973),
(Taheri et al., 2014). Otro clasificador
bayesiano, basado en el algoritmo de Chow
and Liu, es llamado Tree Augmented Naive
Bayes, TAN, (Friedman et al., 1997) que
considera relaciones de dependencia entre
una variable predictora y, a lo sumo, otra.
Ambos clasificadores tienen, en términos
generales, un buen desempefio predictivo.

Una de las ventajas de usar clasificadores
bayesianos es la posibilidad de poder
observar de manera sencilla las relaciones
de dependencia e independencia condicional
que existen entre las variables predictoras
(Friedman et al., 1997) a diferencia de
aquellos clasificadores, como las redes
neuronales, que utilizan  algoritmos
complejos que son dificiles de entender e
interpretar. A pesar de contar en la actualidad
con muchos modelos que permiten realizar
el proceso de clasificacion, estos imponen
algunas restricciones sobre el conjunto de
variables predictoras, dejando de lado las
relaciones naturales que existen entre ellas y
que pueden ser aprovechadas para mejorar el
comportamiento predictivo del clasificador.

En este trabajo de investigacion, se
presentan tres algoritmos que permiten
obtener la estructura de dependencia e
independencia condicional entre las variables
predictoras, necesaria para la posterior
construccion del clasificador. Ademas, se
presenta el algoritmo Statistically Equivalent
Signature, SES, como un método de
seleccion de variables predictoras inspirado
en los principios del algoritmo basado en
restricciones (Tsamardinos et al., 2013)
que permite obtener grupos de variables
predictoras con comportamiento predictivo
equivalente.

Esta investigacion tiene por objetivo
evaluar la precision de los clasificadores
por redes bayesianas obtenidos con los
algoritmos basados en restricciones,
scores e hibridos, en comparacion con los
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clasificadores tradicionales Naive Bayes
y TAN. Para el proceso de seleccion de
variables, se usa el algoritmo Statiscally
Equivalent Signatures, comparando el poder
predictivo de los clasificadores obtenidos
antes y después de su aplicacion.

2. Materiales y métodos

Tipo de investigaciéon

El trabajo de investigacion es de naturaleza
cuantitativa, predictiva y correlacional.

Disefio de la investigacion

El disefio es no experimental y de corte
transversal, ya que los conjuntos de datos
corresponden a un determinado espacio y
tiempo.

Poblacién y muestra

Los conjuntos de datos que se muestran en
la Tabla 1 fueron tomados del repositorio
UCI Machine Learning (Dheeru y Karra
Taniskidou, 2017) y son utilizados
frecuentemente para comparar clasificadores
por redes bayesianas.

Tabla 1. Conjuntos de datos

N° Nombre Variables Categorias Tipo

1 Australian 14 2 Cuant}tat_lvas
y cualitativas
2 Breast 2 Cualitativas
3 Corral 6 2 Cualitativas
4 Diabetes 8 2 Cuantitativas
Cuantitativas
5 German 20 2 y cualitativas
6 Glass 9 6 Cuantitativas
Cuantitativas
7 Heart 13 2 cualitativas
8 Hepatits 19 2 uantitativas
y cualitativas
9 Iris 4 3 Cuantitativas
10 Vehicle 18 4 Cuantitativas
11 Vote 16 2 Cualitativas
Metodologia aplicada

Redes bayesianas
Las redes bayesianas son una clase de
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modelos graficos que permiten una
representacion concisa de la estructura
probabilistica de datos multivariantes
utilizando graficos. Las redes bayesianas
estan formadas por lo siguiente:

e Un conjunto de variables aleatorias
X={X zXsz } que describen las
vaiables de interés. La distribucion de
probabilidad conjunta de X se llama la
distribucion global, mientras que las que
se asociaron con cada X, € X se llaman
distribuciones locales.

Un grafico aciclico dirigido, GAD,
denotado por G=(V,A). Cada nodo v €
V esta asociado con una variable X, Los
arcos dirigidos a € 4, que los conectan
representan dependencias probabilisticas
directas. Si no existe un arco que conecta
dos nodos de las correspondientes
variables entonces son independientes o
condicionalmente independientes dado
un subconjunto de las variables restantes.

Una red bayesiana permite la
representacion de la distribucion de
probabilidad conjunta de las variables
aleatorias en X como el producto de las
distribuciones locales asociadas con cada
variable X . Lo anterior es una aplicacion
directa de [a regla de la cadena:

PrOX)=TL?,, ., PrX,TICY, ) )

donde II,, es el conjunto llamado los padres
de X.

Independencia condicional y separacion
grifica

Las relaciones directas e indirectas entre
dos variables se pueden obtener desde el
GAD comprobando si estdn conectadas de
alguna manera. Si las variables dependen
directamente entre si, habra un solo arco
que conecta sus nodos. Si la dependencia
es indirecta, habrd dos o mas arcos que
pasan a través de los nodos que median la
asociacion. En general, dos conjuntos de
variables X'y Y son independientes dado un
tercer conjunto de variables Z si no existe un
conjunto de arcos que los conecta que no esté
bloqueado por las variables condicionantes.
En otras palabras, se dice que X'y Y estan d
-separados por Z.

17

Figura 1. Red bayesiana

El manto de Markov

El manto de Markov (Pearl, 1988) representa
el conjunto de nodos que d -separan
completamente un nodo especifico del resto
de nodos en el grafico. En general, el manto
de Markov de un nodo A4 es el conjunto
formado por los padres de 4, los hijos de 4
y todos los demas nodos que comparten un
hijo con A4. Si el nodo A4 esta en el manto de
Markov de B , entonces B esta en el manto
de Markov de 4.

Estimacién de una red bayesiana

La estimacion de una red bayesiana se
realiza como un proceso de dos pasos:

1. La estimacion de la estructura del GAD.
2. La estimacion de los parametros de las

distribuciones locales definidas por el
GAD.

Sea D un conjunto de datos y B=(G,6)
una red bayesiana, donde 6 denota los
pardmetros de la distribucion global de X.
El aprendizaje de la red bayesiana se puede
formalizar como:

Pr(B| D)=Pr(G,0| D)ir(%)l?@ @) )

est estruct est param”

La descomposicion de Pr(G,0| D) refleja
los dos pasos descritos anteriormente. La
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estimacion de la estructura se puede realizar
en la practica por la bisqueda de G que
maximiza:

Pr(G|D) e« Pr(G) Pr(DIG) = Pr(G) [ Pr(DIG.6) Pr(1G) df (3)

La eleccion mas comun para Pr(G) es
una a priori no informativa sobre el espacio
de los posibles GAD, asignando la misma
probabilidad a cada estructura. El calculo
de Pr(D|G) es problematico desde el punto
de vista computacional y algebraico.
Como resultado, se han desarrollado
dos alternativas al uso de Pr(D|G) en la
estimacion de la estructura. La primera de
ellas es el uso del criterio de informacion
bayesiano BIC:

BIC(G.D) = 7., [1og Pr(¥;T,.) - logn] )

La segunda alternativa es utilizar
pruebas de independencia condicional de
informacion mutua:

MijEflesk

e C)

MijlMszk

MI(X,¥1Z) = B, 5] Bio, o

Estimacion de la estructura
Algoritmos basados en restricciones

Los algoritmos basados en restricciones se
basan en el trabajo de Pearl, en los mapas y
su aplicacion a los modelos graficos causales.
Su algoritmo de Causalidad Inductiva
proporciona un marco para la estimacion
de la estructura de un GAD usando pruebas
de independencia condicional. El algoritmo
Grow-Shrink, (Margaritis, 2003) permite
obtener la estructura de la red bayesiana
identificando en el primer paso el manto de
Markov de cada nodo, usando las pruebas
de independencia condicional. Los pasos se
presentan a continuacion:
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Algoritmo: Grow-Shrink

1. Para cada nodo 4 en V se obtiene su
manto de Markov.

2. Para cada par de nodos 4 y B en se busca
el conjunto S4 = BV tales que Ay B
son independientes dado S, donde 4,B
& SA4,. Sino existe tal conjunto poner un
arco no dirigido entre 4 y B.

3. Para cada par de nodos no adyacentes A4
y B con un vecino comun C, comprobar
si C ES,,. Siestono es cierto, tomar la
direccion'de los arcos 4 -C y C - B como
A—CyC«B.

4. Establecer la direccion de los arcos
que todavia no se encuentran dirigidos
aplicando de forma recursiva las dos
reglas siguientes:

a. Sidesadyacente a By hay un camino
estrictamente dirigido desde 4 hacia
B entonces, establecer la direccion de
A—BcomoA — B.

b. SiAy Bno son adyacentes pero 4 —
Cy C—-B, entonces C — B.

5. Devolver el GAD o GAPD resultante.

Algoritmos basados en scores

Los algoritmos basados en scores representan
la aplicacion de técnicas de optimizacion
heuristica al problema de estimacioén de la
estructura de la red bayesiana. A cada red
candidata se asigna un puntaje de acuerdo
a su estructura, el cual refleja su grado de
bondad de ajuste. Algunos ejemplos de
esta clase de algoritmos son: Hill-Climbing
que explora el espacio de busqueda a partir
de la estructura de la red y afiade, borra o
invierte un arco a la vez hasta que el score
ya no se pueda, Genetic algorithms que
imitan la evolucion natural a través de la
seleccion iterativa de los modelos mas
aptos y Simulated annealing que realiza
una busqueda local aceptando cambios
que incrementan o disminuyen el score de
la red con una probabilidad inversamente
proporcional a la disminucion del score.

Los pasos del algoritmo Hill-Climbing se
presentan a continuacion.
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Algoritmo: Hill-Climbing

1. Elija una estructura de red G sobre V, no
necesariamente vacia.
2. Calcular el score de G denotado por
Score , = Score(G).
3. Sea maxScore = Score,,.
4. Repita los siguientes pasos conforme
maxScore aumenta:
a. Para cada posible arco agregado,
eliminado o invertido que no resulte en
una red ciclica:

1. Calcular el score de la red
modificada G*Score ,, =
Score(G*).

2. SiScore,, > Scoreb tomar G =
G*y Score , = Score,,

b. Actualizar maxScore con el nuevo
valor de Score..

5. Devolver el GAD G.

Algoritmos hibridos

Los algoritmos  hibridos = combinan
algoritmos basados en restricciones y scores
para compensar las respectivas debilidades
de cada método y asi producir estructuras
mas confiables en una amplia variedad
de situaciones. Los dos miembros mas
conocidos de esta familia son el algoritmo
Sparse Candidate, SC, (Friedman et al.,
1999) y el algoritmo Max-Min Hill-
Climbing, MMHC, (Tsamardinos et al.,
2006). El algoritmo MMHC se ilustra a
continuacion.

Algoritmo: Max-Min Hill-Climbing

1. Elija una estructura de red G sobre V, no
necesariamente vacia.
2. Realice los siguientes pasos:
a. Fase de restriccion: seleccionar un
conjunto C, = V de los padres e
hiios candidatos para cada nodo X,
=V

b. Fase de maximizacion: usar el
algoritmo Hill-Climbing para
encontrar la estructura de la red G
* que maximiza Score(G*) entre las
redes en las que los padre o hijos de
cada nodo X, se encuentren incluidos
en el correspondlente conjunto C,.

3. Devolver el GAD G.

Estimaciéon de parametros

Una vez que la estructura de la red bayesiana
se ha obtenido a partir de la data, la tarea
de estimacion de los parametros de la
distribucion global se simplifica en gran
medida por la descomposicion en las
distribuciones locales. Dos enfoques son
comunes en la literatura: la estimacion
de maxima verosimilitud y la estimacion
bayesiana. Para las redes bayesianas
discretas los pardmetros se estiman
usando las probabilidades condicionales
en las distribuciones locales. Estos
pardmetros pueden ser estimados con las
correspondientes frecuencias empiricas en
el conjunto de datos. A pesar de que este
enfoque parece ser una buena aproximacion,
hay que tomar en cuenta que muchas veces
el conjunto de datos no abarca todas las
posibles combinaciones de los valores de las
variables predictoras, por lo que este tipo de
estimacion puede producir probabilidades
iguales a cero. Como alternativa, se pueden
estimar las probabilidades condicionales en
un escenario bayesiano. En el caso de las
redes bayesianas discretas se asume una
muestra multinomial, X(II, ~M(6,, [IL),
donde 0TI, representa fas | probablhda es
condicionales T SPr(X=k[II,=j) Si se
considera una d1str1buc1on apriori conjugada
Dirichlet, 0., [II, ~D(a, ),, se obtiene una
distribucion | posterlor D(k(x +nuk)

Clasificadores por redes bayesianas

Las redes bayesianas son particularmente
utiles en el proceso de clasificacion
supervisada ya que permiten simplificar
la distribucion conjunta de las variables
predictoras usando distribuciones locales
con una estructura mas sencilla, a partir
de las relaciones de dependencia e
independencia condicional existentes entre
las variables. Las redes bayesianas permiten
representar la estructura probabilistica de las
variables predictoras que se puede utilizar
para predecir la clase de pertenencia de cada
observacion usando el teorema de Bayes
(Nagarajan et al., 2013).

Naive Bayes

Naive Bayes y sus variantes (Martinez et al.,
2016), se encuentran entre los algoritmos
mas conocidos para construir clasificadores
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de documentos de texto, clasificacion de
galaxias y reconocimiento de emociones. A
pesar de su simplicidad, es comparable con
clasificadores sofisticados como las redes
neuronales y los arboles de decision, ya que
posee alta precision y velocidad cuando es
aplicada a conjuntos grandes de datos. El
clasificador Naive Bayes fue popularizado
porDudaetal., 1973 gracias a susimplicidad,
eficiencia y bajo error de clasificacion. Este
clasificador supone que todas las variables
son condicionalmente independientes dado
el valor de la variable de clase. La estructura
de este clasificador puede representarse
usando una red bayesiana, tal como se
muestra en la Figura 2.

Figura 2. Clasificador Naive Bayes para la
data diabetes

Tree Augmented Network

El clasificador Tree Augmented Network,
TAN, fue propuesto por Friedmanetal.(1997)
como una extension de Naive Bayes que
mantiene su estructura basica. Para mejorar
el comportamiento del clasificador, propuso
aumentar la estructura de Naive Bayes con
arcos entre las variables predictoras, cuando
estos fueran necesarios, desechando asi el
supuesto de independencia. Estas estructuras
son llamadas redes aumentadas Naive
Bayes y estos arcos, arcos aumentados. En
una estructura aumentada, un arco desde
X hacia X implica que la influencia de
en la asignacion de la variable de clase
también depende del valor de X. EI
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proposito estd en encontrar una red Naive
Bayes de arbol aumentado, TAN, en la que
la variable de clase no tenga padres y las
variables predictoras tengan como padres a
la variable de clase y, a lo mas, alguna otra
variable, tal como se muestra en la Figura
3. El procedimiento para obtener estos
arcos esta basado en el algoritmo de Chow
y Liu (1968) para estimar las relaciones de
dependencia entre un conjunto de variables
usando una estructura de arbol.

Figura 3. Clasificador TAN para la data
diabetes

Proceso de discretizacion Chi-Merge

El algoritmo de discretizacion ChiMerge
(Kerber, 1992) realiza un proceso de fusion
de abajo hacia adelante, donde los intervalos
adyacentes se juntan continuamente hasta
que se cumple cierta condicion de parada. Se
ordenan los datos a discretizar y se considera
que cada uno de ellos conforma un intervalo
diferente. El proceso de fusion contiene dos
pasos: (1) calcular el valor del estadistico de
prueba y* de independencia para cada par de
intervalos adyacentes y (2) fusionar el par
de intervalos adyacentes con el valor y* mas
bajo. El proceso contintia hasta que todos
los pares de intervalos tienen valores > que
exceden cierto umbral predefinido; es decir,
hasta que todos los intervalos adyacentes
se consideren significativamente diferentes
por la prueba de independencia. El valor
del umbral se determina seleccionando un
nivel de significacion y calculando luego el
percentil correspondiente a la distribucion
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chi-cuadrado con k - 1 grados de libertad.
La foérmula para calcular el estadistico de
prueba y* es:

- z
I\_ﬂ[;—EI:.':I

E[j

=22, ()

Algoritmo SES para selecciéon de variables
predictoras

El proceso de seleccion de variables es
una de las tareas fundamentales en el area
del machine learning. En general, se busca
identificar un subconjunto de variables
predictoras que son relevantes con respecto
a una tarea especifica; por ejemplo, en
regresion y clasificacion se busca seleccionar
y retener el subconjunto de variables
predictoras con el mas alto poder predictivo.

Se han desarrollado algoritmos que generan
multiples conjuntos de variables equivalentes
(Huangetal.,2014). Elalgoritmo Statistically
Equivalent Signature, SES, (Tsamardinos
et al., 2013) permite identificar multiples
subconjuntos de variables con rendimientos
estadisticamente equivalentes. De esta
forma, SES se presenta como una extension
de los métodos tradicionales de seleccion de
variables predictoras.

Suponga que X es una variable predictora y
W un subconjunto de variables predictoras.
Se desea probar si Y es independiente de X
dado W comparando el modelo de regresion
logistica multinomial que incluye como
predictores a X y W, con el modelo de
regresion logistica multinomial alternativo
que solo incluye a W. Cuando el modelo
completo muestra una mejora significativa
en comparacion con el modelo alternativo,
entonces se puede concluir que las variables
Xy Y se encuentran relacionadas dado .

La prueba de independencia condicional
basada en la regresion logistica multinomial
se plantea como una prueba de comparacion
entre el logaritmo de la funcion de
verosimilitud del modelo completo, MC, y
el logaritmo de la funcién de verosimilitud
del modelo alternativo, MA. El estadistico
de prueba:

D=2(log L, -L,, ) (7)

21

3. Resultados y discusion
Etapa de preprocesamiento

A cada conjunto de datos se le aplicd una
etapa inicial de preprocesamiento que
consta de dos procesos. El primero, elimina
los valores perdidos antes de aplicar los
algoritmos propuestos. El segundo, consiste
en discretizar los valores correspondientes
a las variables predictoras cuantitativas
usando el algoritmo Chi-Merge, disponible
en la libreria dprep, dentro del software
estadistico R.

Etapa de estimacion de la estructura de
red

En la segunda etapa se realizo el proceso
de estimacion de la estructura presente
en las variables predictoras, usando los
algoritmos  propuestos. El  algoritmo
basado en restricciones utiliza la prueba de
independencia condicional de informacion
mutua, mientras que el algoritmo basado
en scores e hibrido usa el criterio de
informacion bayesiano BIC. En esta etapa
se aplico también el proceso de seleccion de
variables SES para construir la estructura,
usando una menor cantidad de variables
predictoras. De esta forma, es posible
comparar el rendimiento predictivo de los
clasificadores construidos con todas las
variables predictoras y los clasificadores
construidos con las variables predictoras
seleccionadas por el algoritmo SES.

Etapa de estimacion del error de

clasificacion

En la tercera etapa se realizd el proceso
de validacion cruzada 10 para calcular la
precision del clasificador usando la tasa de
elementos correctamente clasificados. Los
pasos a seguir son los siguientes:

1. Se divide aleatoriamente el conjunto de
datos en 10 partes.
2. Se realiza el proceso de estimacion de

parametros usando 9 de estas partes
como muestra de entrenamiento y
evaluando el clasificador con la parte
restante, llamada muestra de prueba,
calculando la proporcién de elementos
correctamente clasificados.

3. Se repite el procedimiento anterior hasta
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que cada una de las 10 partes haya sido
utilizada como muestra de prueba.

Para efectos de evaluar la precision
del estimador, se repite el proceso de
validacién cruzada 20 veces. Luego, se
calcula un promedio de las proporciones de
observaciones correctamente clasificadas
obtenidas en cada repeticion. Se usod la
libreria bnlearn (Denis y Scutari, 2014)
dentro del software estadistico R que ofrece
una amplia variedad de algoritmos para la
estimacion de la estructura, estimacion de
parametros y técnicas de inferencia en redes
bayesianas.

Clasificadores con todas las variables
predictoras

La Tabla 2 muestra la tasa de elementos
correctamente  clasificados usando los
clasificadores bayesianos Naive Bayes,
TAN vy los obtenidos con los algoritmos
propuestos, usando todas las variables
predictoras de cada conjunto de datos.

Tabla 3. Variables seleccionadas con el
algoritmo SES

N Nombre Variables Algsolglstmo
1 Australian 14 8
2 Breast 9 4
3 Corral 6 6
4 Diabetes 8 5
5  German 20 4
6  Glass 9 3
7  Heart 13 6
8  Hepatitis 19 3
9 Iris 4 2

10 Vehicle 18 13
11 Vote 16 3

La Tabla 4 muestra la tasa de elementos
correctamente  clasificados para Naive
Bayes, TAN y los clasificadores obtenidos
con los algoritmos propuestos, previo
proceso de seleccion de variables.

Tabla 2. Tasa de elementos correctamente clasificados antes de aplicar el algoritmo SES

N° Nombre Naive Bayes TAN Restricciones Scores Hibridos
1 Australian 0,894 0,816 0,895 0,896 0,897
2 Breast 0,976 0,962 0,973 0,966 0,973
3 Corral 0,865 0,995 0,829 0,865 0,865
4 Diabetes 0,843 0,749 0,836 0,833 0,841
5  German 0,924 0,674 0,919 0,908 0,908
6 Glass 0,783 0,730 0,772 0,760 0,772
7  Heart 0,869 0,674 0,860 0,838 0,863
8  Hepatitis 0,943 0,957 0,947 0,947 0,948
9 Iris 0,960 0,957 0,939 0,952 0,961
10 Vehicle 0,694 0,760 0,723 0,785 0,723
11 Vote 0,915 0,957 0,941 0,950 0,922
Clasificadores con las  variables Comparacion entre los clasificadores

predictoras seleccionadas por SES

En esta seccion se construyen los
clasificadores  propuestos usando las
variables predictoras seleccionadas por el
algoritmo Statistically Equivalent Signature.
En la Tabla 3 se muestra cada conjunto
de datos, el numero total de variables
predictoras y las que fueron seleccionadas
luego de la aplicacion del algoritmo SES.
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antes y después de aplicar el algoritmo
SES

En esta seccion, se comparan los
clasificadores construidos con todas las
variables predictoras y los clasificadores
obtenidos luego de aplicar el algoritmo de
seleccion de variables SES. Se consideran
los tres algoritmos propuestos para la
construccion de la estructura presente entre
las variables predictoras. Los resultados
obtenidos en las secciones anteriores se
resumen en la Tabla 5.
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Tabla 4. Tasa de elementos correctamente clasificados luego de aplicar el algoritmo SES

Ne° Nombre Naive Bayes TAN Restricciones  Scores Hibridos
1 Australian 0,898 0,802 0,860 0,396 0,896
2 Breast 0,976 0,948 0,971 0,964 0,976
3 Corral 0,865 0,995 0,829 0,865 0,865
4 Diabetes 0,848 0,751 0,832 0,847 0,847
5 German 0,925 0,833 0,899 0,923 0,923
6 Glass 0,721 0,685 0,677 0,716 0,716
7 Heart 0,866 0,774 0,846 0,853 0,868
8 Hepatitis 0,916 0,938 0,921 0,916 0,916
9 Iris 0,972 0,971 0,971 0,971 0,971
10 Vehicle 0,715 0,749 0,743 0,748 0,734
11 Vote 0,962 0,961 0,960 0,960 0,960

Tabla 5. Tasa de elementos correctamente clasificados antes y después de aplicar el
algoritmo SES

Restricciones Scores Hibridos
N° Nombre ) ) )
Sin SES Con SES Sin SES Con SES Sin SES Con SES
1 Australian 0,895 0,860 0,896 0,896 0,897 0,896
2 Breast 0,973 0,971 0,966 0,964 0,973 0,976
3 Corral 0,829 0,829 0,865 0,865 0,865 0,865
4 Diabetes 0,836 0,832 0,833 0,847 0,841 0,847
5 German 0,919 0,899 0,908 0,923 0,908 0,923
6 Glass 0,772 0,677 0,760 0,716 0,772 0,716
7 Heart 0,860 0,846 0,838 0,853 0,863 0,868
8 Hepatitis 0,947 0,921 0,947 0,916 0,948 0,916
9 Iris 0,939 0,971 0,952 0,971 0,961 0,971
10 Vehicle 0,723 0,743 0,785 0,748 0,723 0,734
11 Vote 0,941 0,960 0,950 0,960 0,922 0,960

4. Conclusiones

Los clasificadores por redes bayesianas
construidos con los algoritmos basados en
restricciones, scores ¢ hibridos presentan
un buen comportamiento predictivo, segun
los valores de la Tabla 3. Al ser comparados
con los clasificadores tradicionales, se
obtuvieron tasas de elementos correctamente
clasificados muy cercanos a los obtenidos
con Naive Bayes y ligeramente superiores
en el caso de TAN. Sin embargo, los
clasificadores obtenidos tienen la ventaja
de estar construidos sobre estructuras que
representan las relaciones existentes entre
las variables predictoras y en este caso los

clasificadores propuestos tienen, en términos
generales, un mejor comportamiento
predictivo que TAN. El algoritmo basado en
restricciones tiene la desventaja de obtener
estructuras donde algunos de los arcos
podrian no estar dirigidos. Lo anterior supone
la tarea previa de decidir la direccion de los
arcos antes de construir los clasificadores.
Sin embargo, la eleccion es arbitraria y
no determina cambios importantes ni en
las medidas de score calculadas sobre la
estructura obtenida, ni sobre la tasa de
elementos correctamente clasificados. El
esfuerzo computacional requerido por
los algoritmos propuestos para obtener la
estructura entre variables predictoras, y
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posterior construccion del clasificador, es
ligeramente mayor al que se requiere con los
clasificadores tradicionales Naive Bayes y
TAN. Las librerias bnlearn, dprep y MXM
no presentaron inconveniente alguno al
trabajar con los conjuntos de datos usados
en el presente trabajo de investigacion.

El algoritmo de seleccion de variables
Statistically Equivalent Signatures, utilizado
antes de la aplicacion de los algoritmos de
estimacion de la estructura, permiti6é obtener
clasificadores sobre una menor cantidad de
variables predictoras. Sin embargo, no se
obtiene una diferencia importante en la tasa
de elementos correctamente clasificados
en comparacion con los clasificadores
construidos con todas las variables
predictoras, segun los valores de la Tabla 5.
Por otro lado, elegir las variables predictoras
a utilizar en una etapa inicial permite un
menor gasto computacional al momento de
aplicar los algoritmos propuestos.

5. Recomendaciones

Los clasificadores usados en el presente
trabajo de investigacion requieren una ctapa
inicial de discretizacion de las variables
cuantitativas continuas para llevar a cabo
el proceso de estimacion de la estructura,
a partir de los algoritmos propuestos.
Sin embargo, esto puede llevarnos a una
inevitable pérdida de informacion por lo
que es importante considerar metodologias
que permitan trabajar con ambos tipos de
variables.

Es posible usar las redes bayesianas
gaussianas para los conjuntos de datos que
tienen solamente variables cuantitativas
continuas. En este tipo de redes, se asume
que la distribucion global es normal
multivariada y que cada distribucion local
se puede expresar como un modelo lineal
gaussiano clasico de regresion donde el
nodo es la variable respuesta y sus padres
son las variables explicativas.

Las redes bayesianas mixtas permiten
trabajar con variables discretas y continuas,
pudiendo utilizar casi cualquier modelo de
probabilidad para las distribuciones locales
dentro de lo razonable. Desafortunadamente,
esta mayor flexibilidad hace que la red
bayesiana sea mas compleja. No existe
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en R alguna libreria que permita manejar
este tipo de redes bayesianas por lo que el
proceso de estimacion de la estructura y de
los parametros requieren de un esfuerzo de
programacion por parte del usuario.
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