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@ Una Red Bayesiana es una representacion grafica de
una distribucion de probabilidad, con dos
componentes:

@ Un grafo directo aciclico (DAG) G=(U,E,) donde U={X;,X,, ... ,X;}
es un conjunto de nodos que representa las variables del

sistemay E es un conjunto de arcos que representa relaciones
de dependencia directa entre las variables de U

@® Un conjunto de parametros para cada variables de U,
normalmente distribuciones de probabilidad condicionada.

@ Una variable sélo se encuentra influenciado por el
Markov Blanket de la misma (variables padres, hijos y
padre de hijos)

@ Para usar unared bayesiana como clasificador sélo nos
hace falta saber el Markov Blanket de |la variable a
Clasificar



@ Comos las redes tienen dos componentes, hay que
realizar dos tareas:
@ Aprendizaje de la estructura grafica
® Aprendizaje de los parametros

Pararealizar el aprendizaje parameétrico es necesario conocer
" Jantes la estructura de la red.

@ Los algoritmos de aprendizaje estructural lo podemos
dividir en:
— Métodos basados en deteccion de independencias
— Métodos basados en funciones de evaluacion y tecnicas de
busqueda (métricatbusqueda)
— Métodos hibridos

@ En los métodos basados en el paradigma
meétricatblsqueda, cada algoritmo esta caracterizado
por la funcion de evaluacion y el procedimiento de
bUusqueda usado



@ Los métodos basados en métrica+blsqueda buscan un
grafo que maximice la metrica, donde dicha métrica es
una medida de adecuacion del grafo a los datos.

@ Estos métodos son eficientes principalmente gracias a
la propiedad de descomponibilidad que muchas
funciones de evaluacion tienen.

@ Una funcién de evaluacién g se dice que es
descomponible si la evaluacion de cualquier estructura
de unared bayesiana puede verse como un producto (o
suma en el dominio logaritmico) de evaluaciones
locales de un nodo y sus padres.

9(G:D)= ) g5(X,Pag(X))

XeU




@ Un método de métrica+blisqueda encuentra una red
que maximice la funcion de evaluacion, pero no
necesariamente la capacidad predictora de |la red.

@ Se han desarrollado una serie de algoritmos que
realizan una busqueda entre diferentes tipos de DAGSs,
en su mayoria extensiones del modelo Naive Bayes.:

— Naive Bayes (NB)

— Tree Augmented NB (TAN)

— Bayesian network augmented NB (BAN)
— Semi NB

— Selective NB

— K-dependent Bayesian Classifier (KDB)
— Hierachical NB (HNB)

@ Ademas tenemos:
— Redes Bayesianas (Unrestricted Bayesian Networks —UBN-)
— Métodos basados en Markov Blanket (MB-GA, RMB-GA)
— Multiredes Bayesianas (Bayesian Multinets —BMN-)



@ Equivalencia de clasificacién: Sean G=(V,E,) y G'=(V,E,) dos
DAGs. Sea pa cualquier distribucion de probabilidad conjunta
sobre V, sean p, Yy pg la distribucion de probabilidad que
factorizan Gy G’ respectivamente, que se definen como
Po(X | Pag(X))=ps(X | Pag(X)) ¥ pe(X|Pag(X))=ps (X | Pag (X)), YXeV. Si
Pc(C| Xy, -ty X,)=Pe(C Xy, ..., X,), decimos que Gy G’ son
equivalentes en clasificacion.

@ Proposicién: Dado cualquier DAG G=(V,Ey), sea G.=(V,Ec) un

subgrafo de G definido como sigue:

1. Pag,(C)=Pa(C),

2. VXeV, X+£C, si CePag(X) entonces Pag(X) = Pag.(X),

3. VXeV, X+£C, si C¢Pag(X) entonces Pag.(X)=0

Entonces Gy G, son equivalentes en clasificacion

% Notese que G, no es igual al subgrafo de G inducido por el Markov Blanket de

'. J C. Este formalismo tiene menos arcos.
% G, es el minimo subgrafo de vualaquier DAG G que realiza la funcién de

clasificador igual que G para la variable C



Class-focused DAG: Un DAG G=(U,E,) es un

class-focused DAG (C-DAG) respecto de la

variable C si y solo si satisface la siguiente

condicion:

VX,YeG , SI X—YeE, entonces Y=C 0 X=C o0 C—YeE,
De esta forma un C-DAG contiene solo arcos entre la

t__Jclase y otras variables (en cualquier direccion). Y
arcos entre variables e hijos de la clase.

Un C-DAG puede verse como narepresentacion
. “/Jcanonica de una clase de DAGs, donde todos ellos
con equivalentes como clasificadores para C
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Los objetos graficos que vamos a usar para representar equivalencias en independencia
de DAGs son los PDAGs (Acyclic Partically Directed Graphs): Un PDAG es un grafo que
contiene enlaces dirigidos (arcos) y no dirigidos (aristas) pero no tiene ciclos dirigidos.

Definamos alguna notacion:
El esqueleto de un DAG es el grafo no dirigido que resulta de ignorar la direccion de cada
arco

Un patron h-h (cabeza-cabeza — head-to-head-) en un DAG G es una tripleta ordenada de
nodos (X,Y,Z), doden G contiene los arcos X—=Y Yy Y<Z

Dado un PDAG G=(V, E,), se define los siguiente conjuntos de nodos para cada nodo

XeV

—  Chg(X)={ YeV | X—=YeEg}, el conjunto de hijos de X.

—  Sibg(X)={ YeV | X—YeE_}, el conjunto de siblings de X.

- Ad (X)—{ YeV | X—=>YeE;0 X—Y€eE_}, el conjunto de adyacentes de X. Obviamente
AdG(X) Pa,(X) U Chg(X) U Sibs(X)

Hay un tipo de PDAGs que pueden ser usados para representar canonicamente
clases de DAGs que son equivalentes en independencias: se denominan
Completed PDAGs (también conocidos por essential graphs o patterns). Este tipo
reduce el espacio de busqueda, pero el precio que tiene que pagar por esta
reduccidon es que no aprovecha la propiedad de descomposicion de las métricas, lo
cual los hace poco eficientes.

Nuestro objetivo es aplicar la equivalencia de independencia alos C-DAGs, para
ello utilizaremos los Restricted PDAGs (RPDAGS) que se diferencian ligeramente
de los Completed PDAGs: dos diferentes RPDAGs pueden corresponde a la misma
clase de equivalencia de DAGs pero que nos permiten aprovechar la propiedad de
descomponibilidad de la métrica.



Restricted PDAG: Un PDAG G=(V,E;) es un RPDAG si y solo si
satisface las siguientes condiciones:

1.

2.
3.
4.

7

VXeV , Si Pag(X)+0 entonces Sibg(X)=0

G no contiene ningun ciclo dirigido

G no contiene ningun ciclo completamente no dirigido

Si X—>YeE, entonces |Pag(Y)|>2 o Pag(X)+0

La primera condicion prohibe configuraciones del tipo Y—>X—Z en el
RPDAG G.

La condicion 4 nos dice que X—Y existe eb G solo si es parte de un
patron h-h o existe otr arco (originado por un patron h-h) que va a X.

Como los RPDAGs son representaciones de conjuntos de
equivalencias de independencia de DAGs, definiremos que
conjuntos de DAGs estan representados por un RPDAG.

@ Extension de un RPDAG: Dado un RPDAG G =(V,E), decimos que
un DAG H =(V,E,) es una extension de G ( Ext(G) ) si y solo si:

G y Htienen el mismo esqueleto
Si X—YeE; entonces X—=YeE,

Gy Htienen los mismos patrones h-h (el proceso de dirigir los
enlaces de G para producir H no genera nuevos patrones h-h).
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Class Focused RPDAG: Un class-focused RPDAG (C-RPDAG) es un
RPDAG cuya extensiones son C-DAGs.

Caracterizacion de C-RPDAG: Un PDAG G=(U,E,) es un class-focused
RPDAG (C-RPDAG) respecto de la variable C si y solo si satisface las
siguientes condiciones:

1. G no contiene ningun ciclo dirigido

2. Si Pag(C)+@ entonces |Pag(C)|>2y Sibs(C)=0

3. VXeV, X£C, si Pag(X)#=0 entonces CePay(X) y ademas |Pag(X)|>2
o0 |Pag(C)|=>2

4. VXeV , X+C, si Sibs(X)#0 entonces Sibg(X)={C} y Pas(X)=0

Con la definicion de C-RPDAG obtenemos una reduccion del espacio
de busqueda al trabajar con elementos equivalentes en clasificacion
y equivalentes en independencias

Nos centramos so6lo en aquellas estructuras utiles para clasificacion
No se impone una estructura NB, aunque se puede obtener
Podemos movernos por estructuras mas expresivas

La seleccion de caracteristicas es inherente a nuestro enfoque

Tengase en cuenta que C-RPDAG no es una representacion canonica
de clases equivalentes de clasificacion de DAGSs.



C-RPDAG Search Space

C-RPDAG Search Space



“%—% Usamos un meétodo de busqueda local en el
espacio de los C-RPDAGs

Q% Comenzamos con un grafo vacio.

Q—§ Necesitamos definir una serie de operadores
para movernos de una configuracion a otra
configuracion vecina gue siga estando en el
espacio de los C-RPDAGs

Q—§ Los operadores son basicamente: la inclusion
de un enlace (orientado o no) entre dos nodos
no adyacentes y el borrado de un enlace entre
dos nodos adyacentes.

&§ Los operadores deberan cumplir una serie de
condiciones para obtener un vecino valido.



El Método de BlUisqueda

Operator Conditions Actions

A _ParentOfC( X) X & Adg(C); Pag(C) #£0 insert(X — C,G)

A_ChildOfC(X) X & Adg(C); Pag(C) #£0 insert(C' — X,G)

; Pag(C') =0 insert( X —C',G)

)
)
A_SiblingOfC(X) X ¢ Adg(C)
)

A_HHOfC(X,Y) X & Adg(C); Pag(C)=0; Y € Sibg(C) insert( X — C,G)
delete(Y —C',G)
insert(Y — C,G)
VZ € Sibg(C)\{Y}{
delete(C—Z,G)
insert(C' — Z,G) }

A_ParentOfChild(X,Y) X & Adg(Y): Y € Chg(C) nsert(X — Y,G)
There is no directed path from ¥ to X in G

AHHOIChIld(X,Y) X ¢ Adg(Y); Y € Sibg(C) insert(X — Y,G)
There is no directed path from ¥ to X in G delete(C—Y,G)
insert(C' — Y,G)

= I\/Iétodo de Busqued




El Metodo de Busqueda
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El Metodo de Busqueda

Operator Conditions Actions

D_ParentOfC/(X) X € Pag(C); |Pag(C)] = 3 delete( X — C.,G)

D_ChildOfC( X) X € Chg(C) VZ € Pag(X) :
delete( Z — X&)

D_SiblingOfC(X) X € Sibg(C) delete(X—C,G)

D_HHOfC(X,Y) XePag(C); YePag(C); |Pag(C)| =2 delete(X — C.,G)
delete(Y — C,G)
nsert(Y—C,G)

V4 € Chg(C)
if Pag(Z) ={C} {
delete(Z — C',G)
insert(Z—C,G) }

D_ParentOfChild(X,Y) X € Pag(Y): Y € Chg(C) delete(X — Y ,G)
|Pag(Y)| > 3 or Pag(C) #0

D_HHOfChIld(X,Y) X € Pag(Y); Y € Cha(C) delete(X — Y,G)
|Pag(Y)| < 3; Pag(C) =10 delete(C' — Y,G)
insert(C—Y &)

El Método de Busquede



El Metodo de Bt]squeda
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&3 El método de bisqueda descrito se tiene que
“ aplicar con una funcion de evaluacion

.9 Usamos una métrica no especializada en
clasificacion usada comunmente en el
aprendizaje de Redes Bayesianas (por ejemplo
BIC, BDe, K2, etc.)

-§ Por eficiencia la metrica usada debe ser
descomponible. Asi s6lo tendremos que
evaluar la parte que el operador modificay no
el grafo entero.

&3 Sea G un C-RPDAG y G’ cualquier C-RPDAG
obtenido de aplicar los operadores descritos
anteriormente. Sea g una metrica
descomponible:



Funcion de Evaluacion

(a) If the oerator is A_ParentOfC(X) then
9(G": D) = g(G : D) — gp(C, Pag(C)) + gp(C, Pag(C) U{X})

(b) If the operator is A_ChildOfC(X) then
9(G': D) =g(G: D) — gp(X,0) + gp(X,{C})
(¢) If the operator is A_SiblingOfC(X) then
9(G": D) = g(G : D) — gp(C,0) + gn(C, {X})
(d) If the operator is A_LHHOfC(X,Y") then
9(G': D) = g(G: D) — gp(CAY}) + gp(C. {X,Y})
(e) If the operator is A_ParentOfChild(X,Y) then
9(G": D) = g(G': D) — gp(Y, Pag(Y)) + gn(Y, Pac(Y) U {X})
(f) If the operator is A_ HHOfChild(X,Y) then
9(G': D) = g(G : D) - E}'D(Y {C}H) +ap(Y.{C, X})

Funcion de Evaluamon




Funcion de Evaluacion

(g) If the operator is D_ParentOfC(X) then

9(G': D) = g(G : D) = gp(C, Pac(C)) + gp(C, Pag(C) \ {X})
(h) If the operator is D_ChildOfC(X) then

9(G': D) = g(G : D) — gp(X, Pac(X)) + gp(X,0)
(i) If the operator is D_SiblingOfC(X) then
9(G": D) = g(G : D) — gp(C, {X}) + gp(C, D)

(j) If the operator is D_.HHOfC(X,Y") then

9(G" : D) = g(G : D) — gp(C, Pac(C)) + gp(C. Pac(C)\ {X}) |
(k) If the operator is D_ParentOfChild(X,Y") then

9(G": D) = g(G : D) — gp(Y, Pac(Y)) + gp(Y, Pac(Y) \ {X})

(1) If the operator is D_.HHOfChild(X,Y") then
9(G": D) = g(G : D) — gp (Y. {C, X}) + gn(Y.{C})

Funcion de Evaluacion




Resultados Experimentales

Data Set Instances  Attributes  Classes

adult 45222 14 2

anstralian GO 14

breast HR2

car 1728 &

chess 31906 36
13

[T AR

cleve 2006

ocorral 128 ;

CrX [Eis 15
diabetes THE 8
DNA-nominal 318G

flare 106G

Zerman 1000

b bo bo b

B bSO

=1

glass 214
glass2 163
heart 270
hepatitis 80
iris 150
letter 20M)
Iymphography 148
mofn-3-7-1(0) 1324
mushroom R124

Bk W R

b

IITSery 120640

(o]

plmna THE
satimage G435
segment 2310
shuttle-small
soyvbean-large

splice

=] =] &

vehicle
vote

wavelorm-21

Resultados Experimentales




Resultados Experi

Data Set NB TAN BAN UBN CRPDAG
adult 83158 £0.52 8325+ 057  85.54+£055 8543+ 0.51 85.20 +0.45
australian BR224£ 060 8408+ 3.53 BIM 4300 85T £463  B6.04 £4.25
breast OTA6ELA0  95.55£2.40  OTA6ELTI 9T6EE 175 OT.AG+1.71
car 8540 +£2.58 9387196  03.00+2.03 0208 +£ 2.10 93.07 £1.97
chess 8784 £1.79 92324+ 1.50 0688+ 1.23 9T.02+1.03  96.53+1.19
cleve HA24+ 687 BOASE£E.S52 0 BASTLTSHZ BISTLT.61 BLTRLT.56
corral SE.82 £ 9.09 9949+ 154 100.00 £0.00 100.00 £ 0.00 100.00 £0.00
CTX BROTE3.94 86.20+£5.19  BO.G6 4 4.30 8671+ 431 BT.02+3.70
diabetes TATEIT TROIE402  TREIEAT0 TRODL£334 TRIRLGT4
DNA-nominal 0540+ 084 9480 £0.86 9531 £ 105 0505+ 114 9615+ 1.10
flare 8040 £3.59  BLO94+ 316 B2034+2.90 R227T+ 200  B3.2T+ 208
F o german T5.2T4+ 343 7290+ 3.68  TAGT+£1341 T3.80 £ 4.62 7430+ 4.07
glass TLT84 802 68504+ 798 TLEIL KRGS 6G9.06 +£9.50 7310+ 7.51
glass2 8348 £8.79  BR044£ 701 84700 B4R24+ 844 B5.B6+T.B1
heart 83.46 £ 845 8284+ 833  SLI0L£841 8333 £8.06 82,224+ 8.16
hepatitis 85004+ 1038 D0.00 £ B.64  BRTHLRT6 ROGRLIL0G6  BRTH£0.47
iris M22E477 9338 £ 545 M4 L4556 9489+£527 06T £4.04
letter {01 +£1.00 B5.864+0.79  BL35+0.70 B4.43 +0.85 Bh.08 £0.75
lymphography ~ 84.414+10.20  81.95+10.60 8443+£10.29 79.08+11.85 815441107
mofn-3-7-10 83 40£3.50 90694226  BT204 455 99174+ 248 9950+ 1.15
mushroom 2548 £ 0.8 9098£006  100.00 £0.00 100.00 £ 0.00 100.00 £0.00
nursery 9026 £0.80 092284+ 0.85  O1LB240.81 93124081 9352+ 0.61
pima T80 £4.%  TRT8L456  TROIE£456  TRTBL464 TROIL454
satimage 8243 +£1.07 BB5ZL096  SR20+0.08 83494 172 BR.10+1.12
segment 9216 +£1.69 95.02+£1.26 O34+ 1.28 04.56 + 1.20 M4 4+1.29
shuttle-small 9901 £0.37 967025 99.72£018  90.69 £0.17 99.60 +£0.23
soybean-large OLTOL 356 86,014 4.160 9253 £3.37 8855 £ 3.96 9033 £3.25
splice WHAGELOR  OL00£0.08 95284+ 108 9573+ 111 96.2T+1.13
vehicle G285 £4.79  TO.TIL 390 TLH6 £+ 3.60 63.13+490 7191 +3.91
vote 004 £5.10 94.57+£3.02 MM +E316 M45T+H3.05 9540 +£3.22
waveform-21 BL82+£ 132 BZBO+1.26 RLIGLELOT  TO8I £ 1.76F  RLAGLELGT
Times best 2 8 6 9 12
Times worst 18 10 1 2 0




Resultados Experimentales
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Resultados Experimentales
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Resultados Experimentale

Resultado

Data Set BIC BDen
adult B5.42 + 0.48+ BH.20 + 0.45
australian B6.28 + 3.57 8604 + 4.25
breast 97.56 £ 1.7T1 97.56 £ 1.7T1
iy HG.63 £ 2.60 93.07 £ 197+
chess 05.81 £1.24 96.53 + 1.19+
cleve B2.46 4+ 7.61 8178 £ T.56
corral 100,00+ 0.00  100.00 + 0.00
I B6.62 £ 3.67 B7.02 + 3.70
diabetes TH.AGT 3.44 TR.TB + 3.74
DNA-nominal 96.33 £1.04+  96.15 + 1.10
flare H2.77T £ 2.83 83.27 + 2.98
germarn T4.40 + 4.46 T4.30 + 4.07
glass 70.12 £7.26  73.10 + 7.51
glass2 84.83 £8.42  85.86 + 7.81
heart B2.59 4+ B.25 82,22 £ B.16
hepatitis BT.50 £ 10.11 BR.T5 + 0.47
iris 04.22 +4.77 094.67 + 4.64
letter T6H.73 £ 0.95 B5.08 & 0.75+
lymphography 81.78 +10.56  81.54 +11.07
mofn-3-7-10 O350 £ 1.88 99.50 + 1.15+
mushroom 100.00+ 0.00  100.00 + 0.00
mIrsery 9130 £ 0.76 093.52 + 0.61+
pima 7851 £ 451  78.03 £ 4.54
satimage B4.5T +1.12 B88.19 4+ 1.12«+
segiment 92.17T £1.69  94.34 + 1.29+
shuttle-simall 99.7T9 £ 0.17+ 9960 £0.23
soybean-large 91.70 + 3.56 90.33 £+ 3.25
splice 96.30 £ 1.05  96.27 + 1.13
vehicle TL.TH 4380 T1.91 + 3.91
vote 02.06 £ 4.17 093.49 + 3.22
waveform-21 B2.47 + 1.58 82.45 £+ 1.67
Times better 12 16
Times signific. better 3 7




. Especializando el algoritmo de busqueda en un
esquema de meétricatbusqueda conseguimos
buenos resultados sin usar una metrica
especializada.

La busqueda basada en C-RPDAGS nos
permiten trabajar con un espacio de busqueda
asequible y obtenemos redes no restringidas.
La utilizacion de una métrica u otra influye en la
construccion de lared como clasificador.

Seria interesante utilizar un algoritmo de
bUsqueda mas potente en el espacio de C-
RPDAGs
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