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Resumeén. Recientemente a cobrado importancia el aprendizaje de redes bayesianas dindmicas
(RBD), las cuales modelan sistemas que cambian dindmicamente o evolucionan con el tiempo. En
este trabajo setrataa aprendizaje automético de RBD considerando capturar por medio de model os
sencillos las principales relaciones entre los datos a través del tiempo (clasificadores bayesianos
dindmicos). El model o propuesto incluye métodos de discretizacion de variables continuas, manejo
de variables ocultas y de mejoramiento de la estructura para garantizar una mejor clasificacion. El
método de aprendizaje de clasificadores bayesianos dinamicos es un proceso ciclico que busca e
mejor clasificador y se lleva a cabo a través de cuatro pasos: 1) creacion de la estructurainicial, 2)
discretizacion, 3) mejora estructural y 4) evaluacion del clasificador bayesiano.
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1 Introduccion

En la actualidad, € aprendizaje de modelos a partir de datos, es una de las areas de
investigacion que mas han llamado la atencién. Un érea dedicada a esta tarea es KDD
(descubrimiento de conocimiento en base de datos) la cual involucra (entre otras cosas)
técnicas de mineria de datos. Una de las técnicas mas populares, son las redes bayesianas
(RB), debido a que su uso representa ciertas ventajas [10]. Una RB puede representar
dominios estaticos o puede también representar dominios dinamicos (fenébmenos que
cambian con € tiempo). Recientemente a cobrado importancia e aprendizaje de redes
bayesianas dinamicas (RBD), las cuales modelan sistemas que evolucionan con € tiempo.
Este aspecto es importante debido a que existen mdltiples aplicaciones en que se requiere
modedlar procesos dinamicos. Las RBD son definidas por medio de dos partes. una
estructurainicial (estructura gréficay conjunto de parametros asociados), la cual serepite
por cada periodo de tiempo y unared de transicion (que es la probabilidad de transicion
entre cada periodo de tiempo).

La construccion de redes bayesianas a partir de datos involucra métodos de aprendizaje
automdtico. El aprendizaje de redes bayesianas se divide en dos partes, aprendizaje
pardmetrico (calculo de las probabilidades asociadas a cada variable) y aprendizaje
estructural (creacion de la estructura o modelo). Aunque existen diferentes métodos de
aprendizaje de redes bayesianas, no se consideraauno como e mejor o e éptimo. Existen
ademas diversas consideraciones por resolver alin, tales como trabajar con informacién



incompleta o faltante, descubrimiento de variables ocultas y mango de variables
continuas, entre otros. El trabajo presentado, pretende cubrir principalmente aspectos
referentes al aprendizaje automético de RBD considerando capturar por medio de modelos
sencillos las principales relaciones entre los datos a través de tiempo (clasificadores
bayesianos dindmicos). EI modeo incluye méodos de discretizacion de variables
continuas, inclusion de variables ocultas y de mejoramiento de la estructura para
garantizar unamejor clasificacion.

2 Preéiminares
Una red bayesiana (RB) es un Grafo Aciclico Dirigido (GAD) en la que setiene [14]:

e Un conjunto de nodos que representan variables aleatorias y un conjunto de arcos
dirigidos entre pares de nodos.

e Cadavariabletiene un conjunto finito de valores.

e Paracada nodo existe una funcién de probabilidad condicional la cual dependedelos
estados de los nodos padres del nodo considerado.

Lavariable a final deun arco esdependiente delavariable que se encuentraa principio
del mismo, y se les denomina, nodo hijo y nodo padre, respectivamente. Una red
bayesiana puede adquirir diferentes tipos de estructuras, dependiendo del dominio que se
quiera modelar, tales como arboles, poli-arboles o redes muilti conectadas [12].

Las redes bayesianas dinamicas (RBD) modelan la evolucién estocastica de un conjunto
de variables (X={ Xy,...,X} ) através del tiempo. Al igual que las RB estéticas, la RBD
son definidas por una estructura gréfica y un conjunto de parametros, en € cual también
se especifica una distribucién conjunta sobre las variables aleatorias. En general, en RBD,
se consideran dos suposiciones. Que los procesos son markoviano; es decir las variables
del periodo de tiempo actual son condicionalmente independientes de las variables de
periodos de tiempo pasados, dadas las variables dd tiempo inmediato anterior. Los
procesos son estacionario; es decir, que las probabilidades de transicién (entre un
periodo de tiempo y otro) son independientes del tiempo.

Las RBD se congtituyen de dos partes [7]: una estructura inicial B,, que especifica la
distribucion sobre e estado inicial X[0] y una red de transicion B_, sobre las variables
X[0] u X[1] que es tomada para especificar la probabilidad de transicion P(X[t+1] |X[t])
paratodo t. Un gemplo de una RBD se observaen lafig. 1 [16]. En lafig. 1(a) se muestra
una posible estructura inicial Bo con tres variables (A,B,C). Esta representa las
probabilidades a priori para todas las variables delared en un periodo de tiempo t=0. En
lafigura 1(b) se muestrala posiblered dered detransicion B_,, estd estructura representa
para todos los periodos de tiempo t=1,t=2...t=n las probabilidades condicionales de cada
variable dadas |as otras variables.
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Fig. 1. RBD con tres variables (A,B,C), (a) estructurainicial Bo, (b) red de transicion B_,.

Otro tipo de estructura bayesiana la congtituye € clasificadores bayesiano. Un
clasificador, en general, suministra unafuncién que mapea (clasifica) un dato (instancia)
en una o diferentes clases predefinidas [5]. Los clasificadores bayesianos son
ampliamente utilizados debido a que presentan ciertas ventajas: generalmente son faciles
de congtruir y de entender, las inducciones de estos clasificadores son extremadamente
répidas, requiriendo solo un paso para hacerloy son muy robustos considerando atributos
irrelevantes. Existen diferentes tipos de clasificadores Bayesianos. Ejemplo de diferentes
estructuras de clasificadores se muestran en lafig. 2 [2].

3 Aprendizaje deredesbayesianas

Los métodos de aprendizaje estructural, se pueden dividir en dos tipos: métodos basados
en gjustes (busqueda y evaluacién) y métodos basados en analisis de dependencias. El
primer tipo busca una estructura gue optimize una medida de gjuste de lared (p.e. medida
Bayesiana [3] y MDL [11]). El segundo tipo busca relaciones de independencia
condicional (Cl) entrelos atributos (p.e. é método propuesto por Spirtes[15]).

3.1 Aprendizaje de clasificador es

Parala construccién del clasificador bayesiano se han implementado diferentes algoritmos
de aprendizaje, a continuacion se presentan algunos trabajos sobresalientes en esta area.

Sucar y Gillies[17] implementan un método de aprendizaje estructural en multi-arboles.
Se descompone la estructurainicial en diferentes pali-arboles, donde cada uno representa
el conocimiento de un objeto. La estructura de cada sub-arbol implica que se tiene un
nodo padre (objeto a reconocer) y nodos hijos (atributos que lo caracterizan). La
estructura de cada sub-arbol implica que todos los atributos hijos son condicionalmente
independientes dado € padre. EI méodo comienza con esta suposicion, posteriormente
mediante pruebas de independencias entre pares de atributos (una alta correlacion indica
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Fig 2. Diferentes estructuras de clasificadores bayesianos, (a) clasificador Bayesiano simple, (b)
clasificador TAN, (c) clasificador BAN 'y (d) clasificador GNB.

correlacion entre un par de variables, la estructura se puede modificar considerando tres
aternativas: eliminacion de nodos, combinacion de nodos y creacion de nodos. Este
algoritmo se puede hacer mas complego dependiendo ddl tamafio de la estructura (sdlo se
aplica pali-arboles) y porque hace uso de agentes externos para determinar nodos ocultos.

Un trabgjo posterior, desarrollado por GilliessKwoh [8] redliza la creacién de nodos
ocultos entre variables que en un principio se consideran independientes por tener un
mismo padre. Se crean nodos ocultos (en casos donde se encuentra alguna dependencia
entre variables) que modelen los efectos de esas dependencias. Para la obtencidn de la
matriz de probabilidades de esos nodos se utiliza un método de gradiente descendiente.
Posteriormente se utilizan los méodos de propagacion "forward" y "backward" para
recalcular las probabilidades del nodo. Cuando existen padres que tienen més de dos hijos
se utiliza d método de creacidn simple “nodo-a-nodo”.  Se crean las variables ocultas en
forma secuencial comenzando con € dato més dependiente. Aunque este método
incorpora nodos ocultos no cuenta un procedimiento para determinar e nimero de estados
requeridos para esos nodos.

Por otro lado, APRI es un Sistema para Reconocimiento e ldentificacion Avanzado de
Patrones (Advanced Pattern Reconognition and ldentification System) [4]. APRI usa
como concepto base € de entropia de informacion mutua Este método realiza un nimero
constante de lecturas a disco (no mas de 5 veces) y no un nimero lineal de veces. Otro
punto a favor es que redliza la clasificacién de variables, sdlo considera las més
importantes y construye un clasificador como modelo de salida donde sdlo se considera
unavariable a predecir.
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Fig 3. (&) Estructurainicial de un clasificador bayesiano simple. (b) Estructuramodificada, después
de laeliminacion del atributo X, y launion de dos atributos: X; & Xa.

Por su parte Pazzani [13], presenta un modelo (método basado en gjustes) que busca la
optimizacién global, donde sugiere que los atributos utilizados en una BD comdn no son
condicionalmente independientes de la clase y que la violacion de las asunciones de
independencias que afectan la exactitud ddl clasificador pueden ser detectadas a partir de
datos. Por gemplo en la figura 3, donde se puede suponer que la variable X2 no es
relevante para C, y ademas las variables x1 y x3 son condi cional mente dependientes dado
C. Para determinar que variables no son relevantes y que variables pueden agruparse
Pazzani propone dos algoritmos (basados en |a fil osofia Estadistica de moddlizacién hacia
ddlante y moddizacion hacia atras): Algoritmo FSSJ (Forward Sequential Selection and
Joining) y d algoritmo BSEJ (Backward Sequential Elimination and Joining). El
algoritmo no considera dependencias entre tripletas de variables 0 mas de dlas, lo que
limita la expresividad dd modelo generado. El algoritmo tampoco considera variables
continuas, por lo que limita su aplicacion a ciertos dominios.

3.2 Aprendizaje de redes bayesianas dindmicas

El aprendizaje de redes bayesianas dinémicas es mas complejo. Se debe crear tantolared
inicial Bo (que especifica una distribucion sobre el estado inicial del proceso) como €
modedlo de transicién B_, definido sobre B(t,t+1), que especifica las probabilidades de
transicion entre los estados del proceso temporal.

Campos y Puerta [1] proponen utilizar cualquier algoritmo de aprendizaje de RB para
crear la estructura Bo, y aprender  modelo de transicion utilizando € algoritmo ART.
Este algoritmo realiza pruebas de independencia condicional entre los nodos de la
estructura actual V(t) y los nodos de la estructura en un tiempo susecuenteV (t+1), es decir
entre cada parejade variables, una por cada periodo de tiempo. Las pruebas serealizan en
orden cronolégico. En este método € nuimero de pruebas de independencia condicional
para cada pargja de variables, siendo una por cada periodo detiempo, esde n?, donden es
€l nimero de variables paralaestructura original G(t), por lo cual s setienen estructuras
muy complegjas, con muchas variables, el nimero de pruebas seincrementa.



Por su parte Friedman [6] realiza un trabajo sobre redes dinamicas con datos faltantes
utilizando d algoritmo estructural EM (SEM). El método cuenta ademas con una forma
de evaluacion para las estructuras candidatas. Este algoritmo combina modificaciones
estructurales y parametricas con EM. El algoritmo SEM tiene  mismo paso-E que €
algoritmo EM Yy realiza unas modificaciones al paso M. El algoritmo propuesto presentala
ventaja decubrir diversos aspectos como son técnicas de blsqueda para aprendizaje en
presencia de variables ocultas, manejo de informacién incompleta e inferencia pararedes
complgas. Sin embargo, € algoritmo no es capaz de redlizar correctamente €
descubrimiento cuando se involucra un rango de tiempo muy amplio. El agoritmo
tampoco consideran cuestiones sobre € nlimero de iteraciones y acceso a la base de datos,
tampoco define con que porcentaje de valores faltantes d método obtiene resultados
aceptables, asi mismo no se define un criterio de paro para e algoritmo.

4 Aprendizaje de clasificadores bayesianos dinamicos

Como ya mencionamos anteriormente, aunque existen diferentes métodos de aprendizaje
de redes bayesianas, no se considera a uno como & mejor, ademas de otras
consideraciones que pueden afectar al proceso de aprendizgje (p.e. datos faltantes,
variables continuas, grandes bases de datos). El trabajo que se propone es referente al
aprendizaje de redes bayesianas dinamicas donde se incluya un método de aprendizaje
estructural y parametrico. El enfoque principal para esta investigacion es aplicar €
método a un clasificador bayesiano dindmico (inicialmente simple) donde € nodo clase
es oculto. Los principales puntos a considerar son: (i) que se permita capturar mediante
modelos sencillos las principales relaciones entre los datos a través del tiempo, (ii) que
sea capaz de determinar € nimero de estados convenientes para los nodos clase ocultos,

(iii) que tratandose de variables continuas, con base a la discretizacion de estas, (iv) que
permita maximizar € rendimiento del clasificador dinamico, (v) que permitamgorar la
estructura conservando la simplicidad de la misma y (vi) que realice € aprendizaje
parametrico de la estructura completa.

4.1 M etodologia

El aprendizaje de RBD incluye dos partes. La primerainvolucrala construccién delared
y determinacion de los parametros asociados a los nodos para crear la estructurainicial.
La segunda parte incluye la construccién de unared de transicion entre cada periodo de
tiempo. En este trabajo se planea contribuir con un método que cubra la primera parte; €
método de aprendizaje estructural y parametrico para construir lared inicial y para la
segunda parte, creacion de lared de transicion, se planea utilizar un algoritmo existente.

Paralacreacion delaredinicial y obtencion dela mejor estructura se pretende incluir y
ampliar € método de Pazzanni [13]. Este méodo ha obtenido buenos resultados en la
clasificacién a aplicar las operaciones de eliminacion y union de variables (entre otras



cosas porque simplifica € problema). Sin embargo, este solo es aplicado a clasificadores
estaticos y tampoco considera nodos clase ocultos. La idea es implementarlo para
clasificacién dinamica, es decir un clasificador para cada intervalo de tiempo, incluyendo
también la operacidn de insercién de nodos [8].

El efecto dela discretizacion de variables continuas sobre € proceso de aprendizaje alin
no ha sido determinado, pero si se sabe que afecta de alguna manera. Se pretende utilizar
un método que discretice con base a mejoramiento dela clasificacion. Laidea es evaluar
el efecto que tiene la discretizacion en la busgueda de la mgor estructura. EI método se
podria aplicar en dos fases: primero, para la creacion de la estructura inicial (cuando
existan variables continuas) a partir de la cual se podrian aplicar las operaciones para
mejoramiento de la estructura (mencionadas arriba). Segundo, una vez que se tiene la
estructura megjorada, se aplicaria sobre las variables continuas que se han incluido.

Para d aprendizaje parametrico con informaci én incompletay variables ocultas € método
méas comunmente utilizado € es algoritmo EM vy sus derivaciones. Existen diversas
investigaciones que tratan este tema, sin embargo la determinacion del nimero de estados
de las variable ocultas esté en funcion de las variables relacionadas con las mismas. La
variacion de este método seria determinar € nodo clase y € megjor nimero de estados
para este.

Parala construccién delared detransicion el algoritmo que se pretende utilizar esel ART

(1.
4.2 Modelo

El modedo de aprendizgje incluye cuatro etapas principales, que se presenta a
continuacion;

1. Creacion delaestructurainicial
a. Determinacion de parametrosiniciales
b. Creacion de estructurainicial
c. Estimacion de parametros
2. Megoraestructural con base ala discretizacion (roceso ciclico)
a. Cambiar discretizacion
b. Re-estimar parametros
c. Evaluar discretizacion
3. Megoraestructural con base a operaciones (proceso ciclico)
a.  Eliminacion, Union, Insercion y Evaluacion
4, Evaluacion dd clasificador dinamico completo



A continuacién se describe cada una de las etapas del algoritmo anterior.

Etapa 1. Creacion de estructura inicial-estatica. Esta etapa se realiza una vez y
consi ste basicamente de tres pasos, requeridos parala creacién de la estructura estéticadel
clasificador bayesiano simple que seré la base para e método de aprendizaje.

® Determinacién de parametrosiniciales
e Parad nodo oculto: determinacion del nimero de posibles estados asociados
e Para las variables continuas incluidas en d modedo: discretizacion inicia y
definicién de una semillainicial paracomenzar e proceso de discretizacion.

® Creacion delaestructurainicial
e Laestructura base es un clasificador bayesiano simple (naive bayes).

®  Estimacion de parametros
e Los parametros asociados a nodo clase oculto deberan ser estimados, lo cual se
realizara mediante € algoritmo EM [6] para datos faltantes.
Una vez calculados los parametros asociados a cada nodo se considera que la estructura
inicial esta completa.

Etapa 2: Discretizacion

En esta etapa se aplica un método de discretizacion para variables continuas con base a
mejoramiento estructural. Este proceso ciclico cambia la discretizacion (tamafio de los
intervalos) mediante un método basado en informacion y tratar @ clasificador como s
fuera una estructura de arbal, con la finalidad de megorar la estructura. El proposito de
considerar a clasificador como una estructura de arbol es € de conservar la simplicidad
dd moddo. Como € numero de intervalos para las variables continuas cambian, la
longitud de las matrices asociadas a esos nodos cambian también por 1o que se requiere
dere-estimar nuevos parametros. La re-estimacion de estos parametros serealizan por €
mismo método EM. Posteriormente se evallia la discretizacion evaluando la estructura
considerada como arbol mediante una medida para una estructura bayesiana como €
MDL [11]. Al final de esta etapa se obtiene la megjor discretizacion para la estructura
actual. La discretizacion cambia cuando la estructura es modificada.

Etapa 3: Mg ora estructural

En un clasificador bayesiano simple se considera que | as variables dependientes del nodo
clase son independientes entre si, sin embargo esto no siempre es asi. Para mejorar la
estructura inicial se propone capturar esas dependencias entre variables mediante las
operaciones de eliminacion, union einsercion de variablesy evaluar laestructura cada vez
gue serealice una de estas operaciones con lafinalidad de obtener lamejor estructura. Las
dos primeras operaciones se llevarian a cabo mediante una variacion al modelo de
Pazzanni [13]. La variacion del model o seria que se trataria clasificadores dinamicos con



nodos clase ocultos y ademas se veria las dependencias no tan sdlo entre pares de
variables, sino también entre tripletas o mas de dlas. Parala operacion de insercion de
variables o creacion de nodos ocultos se propone considerar € trabajo de [8], quienes
proponen la creacion de nodos ocultos cuando existen algunas dependencias entre
variables, las cuales no fueron consideradas en e modelo inicial (en un clasificador solo
se considera un padre para las variables que no son € nodo clase). La variacion del
método seria que se consideraria determinar los estados necesarios para los nodos
ocultos. La realizacion de estas operaciones es un proceso ciclico d cual prueba que
operacion seria mejor realizar para obtener una mejora estructural cuidando de conservar
una estructura simple (&rbol). La mejora estructural se mide mediante la evaluacion dela
estructura considerada como arbol por medio de lamedidaMDL.

Etapa 4: Evaluacion del clasificador bayesiano

Una vez que se ha determinado la mejor estructura se prueba € clasificador dinamico
propagando a través del tiempo por 1o que se requiere de la red de transicién. En este
trabajo no se considera alguna contribucion al proceso de construccion de la red de
transicion, por lo que se construira mediante un método existente [1]. Finalmente se
evallan los resultados del clasificador dindmico. Por emplo, en d reconocimiento de
ademanes (aplicacion que sirvié de motivacion principal para este trabajo [9]), se evalua
la capacidad de reconocer correctamente los diferentes ademanes. S € resultado no es
satisfactorio, se repite todo € proceso cambiando |os parametros iniciales.

4 Conclusionesy trabajo futuro

Se ha presentado una nueva metodologia para aprendizaje de clasificadores bayesianos
dinadmicos, cubriendo los aspectos estructural y parametrico, considerando nodos clase
ocultos y variables continuas, incluyendo un método para la determinacién de los
mejores estados para esos nodos ocultos y un método de discretizacion en busca de una
mejor clasificacion. La consideracion de utilizar como base un clasificador bayesiano
simple, nos permite modelar procesos dindmicos con base a una estructura simple 'y
eficiente, reduciendo la complgidad del modelo y e tiempo de aprendizgje. Se planea
implementar e modelo y aplicar la metodologia en e dominio de reconocimiento de
ademanes y en regulacién genémica.
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