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Xarxes bayesianes

Introduccio

Les xarxes bayesianes son un model relativament recent, perd que comenca
a tenir moltes aplicacions. Proposat inicialment per Pearl, aquest model és
una representacié que combina els aspectes qualitatius i quantitatius de les

relacions entre els atributs (variables) d’'un domini de manera forga intuitiva.

La representaci6 en forma de graf que presenten i la solida base estadistica que
hi ha al darrere, les fa relativament facils d’entendre i utilitzar. En particular,
la manera en que descriuen les relacions de dependéncia o influéncia entre
variables i el desenvolupament d’una serie d’algorismes de propagacié ben pro-
vats per a actualitzaci6, explicaci6 i prediccidé mitjancant distribucions de
probabilitat, fa que, a més de ser un bon model descriptiu d'un domini, per-
metin d’efectuar prediccions i trobar explicacions a situacions noves. En
aquest sentit son models for¢ca més versatils que la resta de models que s’han

vist en altres moduls.

Lectura complementaria

Trobareu la presentacio6 del
model de xarxes bayesianes
en l'obra segiient:

J. Pearl (1988). Probabilistic
Reasoning in Intelligent
Systems, Networks of Plausible
Inference. Morgan Kaufmann.
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Objectius

Després de treballar els materials didactics en aquest modul, I'estudiant haura
assolit els objectius segiients:

1. Coneixer les caracteristiques principals de les xarxes bayesianes com a repre-
sentacio6 de les dependéncies entre els atributs d'un domini.

2. Aprendre com es poden fer servir les xarxes bayesianes per a diverses tasques

de mineria de dades: representacié d’associacions, prediccio i explicacio.
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1. Que son les xarxes bayesianes?

Suposem que descrivim un domini (un conjunt de dades) mitjancant una serie
d’atributs Xy, ..., X,

Una xarxa bayesiana és un graf dirigit aciclic on els nodes representen
les variables X; del domini (atributs), on cada variable és independent
de totes les altres variables X, X; del domini donats els seus predecessors
directes.

Un graf dirigit aciclic és un tipus de graf en el qual la direcci6 dels en-
llacos és rellevant i en el qual mai no es pot produir que en un cami en-
tre dos nodes, el node inicial o el final estiguin repetits.

Un enlla¢ entre dues variables X;, X; del domini representa una associacio di-

recta entre les dues. Es a dir, X; influeix sobre X;.

La influéncia existent entre dues variables que sOn extrems d’un enllag, tals
que X; és I'origen de I'enlla¢ i X; n’és l'extrem, esta quantificada per la dis-
tribuci6 condicional de probabilitat de les dues variables implicades:
P(X;lX;).

Exemple del viatge per carretera

Aclarim amb un exemple les propietats de les xarxes bayesianes, que poden semblar mas-
sa abstractes de bon comencament.

Suposem que volem descriure les relacions que determinen alld que és important per a
representar el cost i la durada d’un viatge per carretera.

Les variables d’interés son les segiients:

e Tipus de carretera, que pren els valors {‘Autopista’, ‘Autovia’, ‘Nacional’, ‘Comarcal’,
‘Pista’}.

¢ Tipus de vehicle, que pren els valors {‘Esportiu’, ‘Utilitari’, ‘Familiar’}.

¢ Velocitat mitjana en quilometres per hora, que pren valors entre 0 i 150.

¢ Cost de lloguer, que pot prendre els valors {‘Alt’, ‘Baix’, ‘Mitja’}.

e Durada del viatge en hores, que pren valors entre 0 i 100.

¢ Distancia del recorregut en km, que pot prendre valors entre 0 i 5.000.

Donat aquest conjunt d’atributs, esperem que s’esdevinguin les relacions segiients:

a) El cost del lloguer estara molt relacionat amb el tipus de vehicle llogat.

b) La velocitat mitjana dependra del tipus de cotxe que portem i del tipus de carretera.

c) La durada del viatge dependra de la velocitat mitjana i de la distancia que caldra re-
correr.

Significat de les xarxes
bayesianes

Una xarxa bayesiana represen-
ta les influéncies entre les
variables d’un domini grafica-
ment i probabilisticament
alhora.

Lectura complementaria

Trobareu una explicacié
detallada de 1’exemple del
viatge per carretera en I’obra
seglient:

J.F. Huete (1995). Aprendizaje
de redes de creencia. Modelos no
probabilisticos. Tesi doctoral.
Universidad de Granada:
Departamento de Ciencias
de la Computaciéon

e Inteligencia Artificial.
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Fixeu-vos que esperem que la durada del viatge depengui del tipus de vehicle i del tipus
de carretera, pero si coneixem la velocitat mitjana, aquests dos factors perden influencia
davant la velocitat mitjana i la distancia en quilometres. La velocitat mitjana cobreix la
durada, la “protegeix” de la influéncia d’altres factors (carretera i vehicle). De fet, és el
mateix que dir que la durada del viatge és independent del tipus de carretera i del tipus
de vehicle, si coneixem la velocitat mitjana que s’ha portat i la distancia que calia recér-
rer. La variable Velocitat mitjana fa que la variable Durada sigui independent de les varia-
bles Tipus de carretera i Tipus de cotxe. Tecnicament hauriem de dir que la variable Durada
és condicionalment independent de Tipus de carretera i Tipus de vehicle, donada la Veloci-
tat mitjana.

Aqui tenim una representaci6 grafica que recull el coneixement de sentit comi que aca-
bem d’expressar sobre aquest domini:

El domini del viatge per carretera

_-".. - ; ..--__.-' e, .
" Tipus de | Tipriass l.'|-l2‘
Lowehacle | carmelona §
..-_- .-I - .'\'\\ ... o
! Velocitat ) '
Distdncia |
~ ._ _rnll_-m:: J \.. Y,
L Liggimee | /
| Durada |
A

Aquesta estructura, per construccio i propietats de les xarxes bayesianes, assegura que es
representen les propietats d’independencia condicional que hem esmentat.

Hi ha un criteri grafic, anomenat criteri de d-separacid, que permet de “lle-

Lectura complementaria

gir” les relacions d’independéncia condicional de les diferents variables di-

. . Trobareu el criteri de
rectament d'un graf com el que es reflecteix en l'exemple del viatge per d-separacio en l'obra segiient:

carretera. J. Pearl (1988). Probabilistic
Reasoning in Intelligent
Systems, Networks of Plausible
Inference. Morgan Kaufmann.

1.1. Relacions qualitatives en les xarxes bayesianes: d-separacid

i models de dependéncies

Per a comprendre millor el criteri de d-separacid, veurem com podem interpre-
tar alguns tipus basics de connexions entre nodes d'una xarxa. En la figura se-

gilient representem aquests tipus basics de connexi6:

Tipus bhsics de connexid entre nodes

a) Connexit seqibencial

- ..-__.. . ...__.. .

1
J
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Tipiss Bacics e connexii entng nodes [oonl.)

by Connexid divergent

.'-l.-. ..K.
L - T
8 : X
.H"-. .-".. k o, - 4 .""\. ..-'-
) Connexio canvengent
A
_
-~ 9 -.l.-'. -\."\\L "
i [ ¢ X
* r ", h 'H__ o

Els tipus basics de connexi6 entre nodes son els que esmentem a continuacio:

a) Connexio seqiiencial: representada per I’esquema a) en la figura anterior.
L’atribut A té influéncia sobre el B que, alhora, té influéncia sobre el C. Si te-
nim evidéncies sobre quin és el valor de A (per exemple, perque n’hem obser-
vat el valor o perqué A té una certa probabilitat de prendre'n un de
determinat), llavors podem modular la certesa sobre els valors que pot prendre
B, i aleshores propagar aquesta influéncia sobre C. D’altra banda, I’evidéncia
que tinguem sobre els valors de C influira en la certesa que tenim sobre els va-
lors que pot prendre A a través de B. Ara bé, si coneixem el valor de la variable
B, llavors el cami entre A i C queda bloquejat: A i C es fan independents, Ai C

estan d-separades per B.

b) Connexi6 divergent: en la situacié b) de la figura anterior, la influéncia
pot passar per tots els descendents de A, a menys que coneguem el valor de A.

Diem que B, C, ..., X estan d-separats, conegut el valor de A.

¢) Connexioé convergent: en la situaci6 c¢) de la figura, si no coneixem res del
valor de A, a part del fet que se’n pot inferir un a partir dels valors coneguts dels
pares B, C, ..., X, llavors els pares son independents entre si; és a dir, el coneixe-
ment del valor d'un dels pares no té cap influéncia en els valors que en poden

prendre els altres.

Aquests tres casos cobreixen totes les formes de transmissié d’evidéncia a tra-
vés d’una variable. Seguint aquestes tres regles és possible decidir per a qualse-

vol parell de variables de la xarxa si son dependents o no.
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Es diu que dues variables X i Y en una xarxa bayesiana estan d-separades
per una altra variable Z si per a tots els camins entre X i Y hi ha una va-
riable intermedia Z tal que la seva connexio6 és seqiiencial o divergent i
I'estat de Z és conegut, o bé la connexi6 és convergent i ni Z ni cap dels
descendents de Z no han rebut cap evidencia.

Aquesta definicié es pot estendre a conjunts de variables en comptes de va-

riables individuals.

Es interessant adonar-se que amb aquest criteri es pot extreure el model d'in-

dependéncies associat a una xarxa bayesiana. 9

El model d’independeéncies és un conjunt format per una col-leccié
d’assercions del tipus “el conjunt de variables X és independent de Y co-
negut Z”.

Denotem les assercions del model d’independéncies amb I(XIZlY). Inversa-
ment, hi ha procediments per a construir una xarxa que, donat un model d'in-

dependéncies, retornen la xarxa bayesiana corresponent. 9

El problema és que, donat un model d'independencies i una xarxa bayesiana

definida sobre el mateix domini, poden passar tres coses:

a) Totes les relacions d’independéncia que estan presents en el model es po-
den detectar en el graf per mitja de d-separaci6. Diem que el graf és un D-map

del model de dependéncies.

b) Totes les relacions d’'independéncia que es poden detectar en el graf mit-
jancant d-separaci6 estan presents en el model de dependéncies. Llavors diem

que el graf és un I-map del model de dependéncies.

c) En el graf només es localitzen les relacions de dependencia del model i en
el model només apareixen les relacions de dependéncia del graf. Llavors diem

que el graf és un P-map o Perfect map del model.

Per a un mateix model de dependéncies hi pot haver diversos grafs que les re-
presentin. Per a la mineria de dades el que ens interessa tenir en compte és el

seglient:

1) Una base de dades definida sobre un conjunt d’atributs X;, ..., X,, permet

d’extreure un conjunt de dependencies.

2) Un metode de construccié de xarxes bayesianes ha d’assegurar que el graf
que resulti de I’aplicaci6 sobre un conjunt de dades ha de ser, com a minim,

un I-map del conjunt de dependeéncies existent i, idealment, un P-map.

Lectura recomanada

Consulteu els procediments
per a construir una xarxa
bayesiana a partir d'un
model d’independencies

en l'article segiient:

J. Pearl; G. Rebane (1987).
“The Recovery of Causal
Poly-Tress from Statistical
Data”. Uncertainty in Artificial
Intelligence (vol. 3, pag. 222-
228).
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Ja veurem més endavant com afecta aix0 el disseny de meétodes de construccid
de xarxes bayesianes. Ara hem de coneixer altres propietats d’aquest tipus de

model.

1.2. Relacions quantitatives en les xarxes bayesianes:

probabilitats condicionals

Les relacions qualitatives (estructura de connexions del graf, model de depen-
dencies implicit en les relacions de d-separacid) d’'una xarxa bayesiana son
complementades per relacions quantitatives, que corresponen a les distribuci-
ons de probabilitat condicional existents entre els diversos nodes que tenen

una relacié de parentiu directe. 9

Si tenim un domini Xy, ..., X,, sobre el qual definim una distribuci6 de proba-
bilitat P(Xy,...,X},), recordem que dues variables X;, X i son independents, do-

nada una tercera, Z, si es compleix la relaci6 segiient:
P(X1X;,Z) = P(X;1Z) si P(X;, X)) > 0.

Per les relacions d’independeéncia condicional existents en una xarxa bayesia-
na podem veure que la distribuci6é de probabilitat conjunta P(Xj,...,X;,) es pot

factoritzar de la manera segiient:

PX,, . X,) = [[P(Xipa)

i=1

on pa; és el conjunt d’antecessors directes (pares) de la variable X;. L'Gnica cosa
que hem fet és aplicar la regla de la cadena en probabilitats que estableix el

seglent:

P(Xl, ceey Xn) = HP(Xll‘XlI ceey Xi*l) .

i=1

En efecte, hem aprofitat la relacié d’ordre entre les variables que estableixen
les connexions de parentiu. Hem de tenir en compte que per a cada variable
X;, el seu conjunt de pares, pa; c {X3, ..., X;;}, fa que X; i {X;, ..., Xj_1} es conver-
teixin en independents i, precisament, sabem que podem expressar una pro-
babilitat conjunta P(Xjy, ..., X,,) com a producte de les probabilitats marginals

P(Xy), ..., P(X,) quan les variables son independents entre si.

Aquest és un dels punts forts de les xarxes bayesianes com a models de repre-
sentaci6 del coneixement. En efecte, sense aquesta caracteristica que ens per-
met de factoritzar la distribuci6 conjunta tenint en compte l’estructura de la
xarxa, per a n variables necessitariem expressar la distribucié conjunta en ter-
mes de 2" distribucions de probabilitat de variables per a especificar la mateixa

distribucié. En canvi, ara queda reduit a les probabilitats condicionals que s’han

Vegeu els métodes de construccié
de xarxes bayesianes a partir de
dades en |'apartat 2 d’aquest modul.

Y
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d’especificar entre pares i fills. Com que en un graf dirigit aciclic, el nombre d’en-
llacos possibles per a n nodes és n(n — 1), la reduccio és prou significativa. Les xar-

xes bayesianes forneixen una representacié compacta. 9

Finalment, cal tenir en compte que per a especificar les caracteristiques de les
distribucions de probabilitat condicional presents en la xarxa ens calen uns
quants parametres estadistics, tants com tantes combinacions de valors de va-
riables x/ per a cada variable X;i per a cadascuna de les configuracions de pares
possibles per a cada variable x/ hi hagi. Es a dir, s’han d’especificar els parame-

tres seglients:
Ojk = P(X; = X Ipay).

Des del punt de vista de la mineria de dades, les propietats quantitatives també
es poden utilitzar per a extreure la xarxa o les xarxes bayesianes “ocultes” dins
un conjunt de dades. En efecte, una base de dades definida sobre X, ..., X, té
associada una distribuci6 de probabilitat P(Xy, ..., X,,) i la xarxa bayesiana que
volem obtenir també representa una factoritzacié de la mateixa distribuci6 de

probabilitat.
El problema es pot plantejar llavors de la manera segiient:

a) Cal estimar els parametres 8, de la distribuci6 de probabilitat implicita en

les dades. En principi, no hem de coneixer aquesta distribucio.

b) Hem de trobar la xarxa bayesiana que s’adiu amb la distribuci6 caracterit-
zada per aquests parametres. Normalment, caldra escollir entre les xarxes pos-
sibles la que s’ajusti millor a la distribuci6 implicita en les dades. Cal, doncs,

tenir una mesura d’ajust.

Per tant, el que cal fer, en general, és una doble cerca: en 1'espai de parametres
i en l'espai d’estructures que s’adiuen amb els parametres. A més, cal assegurar
que la xarxa recuperada és, com a minim, un I-map. No és un problema petit,

pero la utilitat practica dels models recuperats paga la pena. 9

Hi ha diversos algorismes que permeten d’efectuar dues operacions basiques
basades en la propagacio6 de valors de probabilitat. Vegem molt breument qui-

nes soén aquestes operacions que permet fer una xarxa bayesiana.
1.2.1. Operacions sobre una xarxa bayesiana
Les operacions minimes que permet de fer una xarxa bayesiana sén la predic-

ci6 i ’'explicacid. Totes dues es basen en la propagaci6é d’evidencies dins de la

Xxarxa.

Vegeu els I-map en el subapartat 1.1
d’aquest modul.

%
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Els algorismes de propagaci6 d’evidencies s’encarreguen de veure dins
una xarxa bayesiana com afecta 1'evidencia que una variable X; pren un
valor x; determinat els valors que poden prendre la resta de variables.

Per a efectuar aquests calculs cal actualitzar les diferents distribucions de pro-

babilitat. Necessitem coneixer els elements segiients:

a) La distribuci6 a priori de les variables arrel (les que no tenen cap antecessor

o predecessor).

b) Les distribucions condicionals entre una variable i els seus pares, que ja es-

tan codificades en la mateixa xarxa.

L’explicaci6 concreta dels algorismes de propagacio supera els objectius d’aquest
curs. Ara només ens cal saber que aquests algorismes es basen en una extensio
molt habil de la relaci6 existent entre les probabilitats a priori i a posteriori cone-

guda com el teorema de Bayes. 9

El teorema de Bayes estableix que, donada una hipotesi (H) i una evidéncia

(E), es verifica la relacio segtient:

P(EIH)P(H)

P(HIE) = =505

A priori, 1a hipotesi pot tenir una certa distribucié de probabilitat.

Exemple de propagacié d’evidéncies

Reprenem l'exemple inicial del viatge per carretera. Sense saber res més, podriem cone-
ixer que la probabilitat que el viatge duri tres hores és del 50%.

Si tenim la hipotesi que la durada del viatge per carretera és de 3 hores i tenim l'evideéncia
que la carretera és una nacional i el cotxe, un utilitari, esperem que la probabilitat a pos-
teriori que el viatge duri 3 hores, ates el fet que sabem que el cotxe és un utilitari i la car-
retera és nacional, sigui diferent de la que teniem abans d’aplegar aquestes evidéncies (o
no, si les variables s6n independents).

Araiaquino és el moment d’entrar en més detalls ni sobre el teorema de Bayes
ni sobre els algorismes de propagacio i actualitzacié d’evidéncies en xarxes bay-

esianes. Ja hem remarcat on se’'n poden trobar referéncies més extenses i deta-

llades. 9

Posarem un exemple per tal d’aclarir les possibilitats i I'interes de fer consultes

sobre les xarxes.

Suposem que tenim una xarxa bayesiana extreta de la base de dades d’'Hyper-
Gym. Utilitzarem una eina de construcci6é de xarxes bayesianes a partir de da-

des (BKD, bayesian knowledge discoverer).

Propagacié d’evidencies

La propagaci6 d’evidéncies

es basa en un vell teorema

de l'estadistica, el teorema de

Bayes, que indica com s’actua-
litzen els valors de les variables
en acumular evidéncies noves.

Lectures

complementaries

Trobareu l’explicacio
concreta dels algorismes

de propagacio en les obres
que esmentem a continuacio.
La tercera obra en presenta
I'exposicié més actualitzada.
L'tltima obra esmentada és
una referéncia excel-lent per
a la muni6 d’algorismes

de propagacio exactes

i aproximats existents.

En trobareu la referencia
completa en l'apartat de
bibliografia del modul.

J. Pearl (1988).
R.E. Neapolitan (1990).
F.V. Jensen (1996).

E. Castillo; M. Gutiérrez;
A. Hadi (1997).

Vegeu |"”Exemple del viatge per
carretera” a I'inici d’aquest apartat.

Interes de les xarxes
bayesianes

L'interés de les xarxes bayesia-
nes rau en la varietat i poténcia
d’operacions que permeten
de fer.
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Xarxza bayesinna correiponent a les dades del gimnds
{-:hmtl @—@@f .q:uj;
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Es interessant adonar-se que, d’entrada, només per inspeccio visual, I’esquema

de la xarxa ja ens diu forca coses. Per exemple, els atributs segiients no tenen

gaire relaci6 amb la resta:

e (lient: si tenim en compte que es tracta de I'identificador de client (diferent
per a cada observacid) no és estrany que no es pugui establir cap relaci6 amb
la resta de variables. De fet, hauria estat més normal no considerar aquesta

variable en l'estudi.

e Local i Districte de residéncia: no semblen influir en la resta de variables ni
influir-se matuament, pero entre les dues hi ha una relaci6 forta. Es pot in-
terpretar que conéixer a quin local assisteix un client ens déna informaci6

respecte a quin és el seu districte de resideéncia.

Activitat

1.1. Proveu d’extreure vosaltres mateixos les relacions d’independencia condicional ex-
pressades per l’estructura de la xarxa que acabeu de veure en la figura anterior.

Ens interessa veure qué podem fer amb aquesta xarxa:

1) D’entrada, el model ens diu les diferents distribucions de probabilitat con-

dicional existents.

Distribucions de probabilitat condicional de les variables del model

La distribucié de probabilitat condicional entre les variables Sexe i Horari és la que s’ex-
plicita en la taula segiient:
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Entre les variables Activitat i Sexe, la taula corresponent és la que veiem a continuacio:

Aerobic

Stretch

Home

0,358

0,477

0,023

0,066

0,077

Dona

0,737

0,156

0,036

0,019

0,053

La relaci6 entre Entrenador personal i la primera activitat que desenvolupa el client té la
taula de probabilitat condicional segiient:

Aerobic

Stretch

0,959

0,979

0,262

0,986

0,990

0,041

0,021

0,738

0,014

0,010

2) El model també ens dona les probabilitats a priori de totes les variables.

Probabilitats a priori de totes les variables del model

Fixem-nos en la distribuci6 a priori de la variable Entrenador personal en la base de dades,
que indica que €s un servei majoritariament no demanat: el 90,5% de les observacions
tenen el valor ‘No’ per a aquest atribut i el 0,5% restant té el valor ‘Si’. Si ara observem
que un dels clients és una dona (Evidéncia = 1), i introduim aquesta observaci6 en el mo-
del, podem veure si hi ha canvis. Efectivament, el valor de la distribuci6 a posteriori d’En-
trenador personal ha baixat fins al 94%. Es un canvi poc espectacular, si voleu, perd prou
interessant si tenim en compte que la relaci6 entre la variable Sexe i la variable Entrenador
personal esta mediatitzada per l'activitat principal (Act1) que es desenvolupa.

3) També es poden fer altres tipus de consulta, com veure quins canvis hi ha des-
prés d’actualitzar simultaniament dues variables (per exemple, Sexe i Activitat).

4) Una altra caracteristica interessant de les xarxes bayesianes és la que in-

corporen els algorismes d’explicacio.

Els algorismes d’explicacio retornen la configuracié de variables i va-
lors més probable a partir del valor observat d'una o més variables.

Algorismes d’explicacid

Si veiem que algti ha demanat un entrenador personal, I’algorisme d’explicacio6 ens torna
el conjunt {(Home = ‘S1’), (Actl = “TBC’), (Renda = 3.000.000 — 10.000.000)}. Es a dir, l'al-
gorisme ens diu que la causa més probable que algti demani un entrenador personal és
que sigui un home que practica TBC com a activitat principal i tingui una renda alta. Fi-
Xeu-vos que no apareixen altres variables perqué no contribueixen amb prou evidéncia
a explicar aquesta observacid. Aquest tipus de procés és molt interessant en problemes de
diagnosi que relacionen simptomes i causes: donat un valor observat per a un simptoma,
ens retorna el conjunt de causes més probables.

Finalment, les xarxes bayesianes també es poden utilitzar per a portar enda-

vant tasques de classificacio.

Per tant, podem considerar que sén un model un tant costos de construir, perod

forca til. ﬂ

Lectura complementaria

Per a una introducci6 facil
als meétodes de propagacio
podeu consultar l'article
segiient:

E. Charniak (1991).
“Bayesian Networks without
Tears”. AI Magazine (vol. 12,
nam. 4, pag. 50-63).
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2. Meétodes de construccid de xarxes bayesianes
a partir de dades

Evidentment la manera més directa de construir una xarxa bayesiana és a partir
del coneixement d'un expert que ens indiqui quins son els atributs rellevants i
quina relaci6 presenten entre si, i que ens digui quina és la forca d’associacio.
Perd ens interessa coneixer de quina manera podem extreure automaticament

una xarxa bayesiana a partir d'un conjunt de dades que descriu un domini.

El problema de la construcci6 d’una xarxa bayesiana a partir d'un conjunt

de dades es pot expressar tal com presentem a continuacio.

Donat un conjunt de dades, el problema de la construccié d’'una xarxa
bayesiana consisteix a extreure la topologia de la xarxa que hi esta im-
plicitament representada i la seva distribucié de probabilitat correspo-
nent.

En una aproximaci6 ingénua es pot pensar que es tracta d’anar provant diver-
ses combinacions de models, construits a copia de connectar nodes diferents
i en direccions diferents. La magnitud del nombre de models possibles que es
poden obtenir ens barra aquesta mena d’aproximaci6. Robinson va calcular el
nombre de grafs dirigits aciclics possibles que es poden extreure d'un conjunt
de n nodes (que corresponen a les n variables X3, ..., X,, del domini) amb l'aju-

da d’aquesta impressionant férmula recursiva:

fm) = 3. (—U"”("sz‘”"’f(n -i)

i-1 I

amb f(0)=11if(1)=1. Si calculeu una mica podreu veure que, nomeés amb nou
nodes, ja estem en l'ordre dels milers de milions de possibles grafs. Si teniu en
compte la quantitat de variables que cal per a descriure un domini real, podreu

veure que no es tracta d'un espai de cerca precisament petit.

Per tant, cal recorrer a una estrategia de cerca heuristica. Cal establir alguna me-
sura de qualitat que ens serveixi per a explorar aquest espai de cerca tan gran.

Hi ha tres tipus de meétodes:

e Metodes basats en les propietats de la distribucié de probabilitat.
e Metodes basats en propietats d’independéncia.
e Metodes hibrids.

Lectura complementaria

Trobareu la deducci6 de la
féormula recursiva de
Robinson en 1'obra segiient:

R.W. Robinson (1977).
“Counting Unlabeled
Acyclic Graphs. A: C. Little
(ed.). Lectures Notes in
Mathematics 622:
Combinatorial Mathematics
(pag. 28-43). Nova York:
Springer-Verlag.

Lectures
complementaries

Per a un tractament més
aprofundit dels metodes
basats en propietats
d’independencia i hibrids,
consulteu les obres segiients.
En trobareu la referéncia
completa en l'apartat de
bibliografia del modul.

R. Sangiiesa; U. Cortés
(1997).

J.F. Huete (1995).

L.M. de Campos; J.F. Huete
(1997).
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Els més coneguts i emprats soén els primers i son els tinics que descriurem amb
un cert detall. 9

2.1. Metodes basats en propietats de la distribucio de probabilitat

Recordem que la propietat de factoritzacié de la distribuci6 de probabilitat
conjunta de les xarxes bayesianes ens permet d’expressar la distribuci6 que
correspon a un model de xarxa bayesiana que es construeix en un moment do-
nat del procés de cerca com un multiplicatori de les probabilitats de cada node

condicionades als seus pares.

Per tant, en el procés de construccié d'una xarxa a partir de les dades, en tot
moment tenim una disparitat entre la distribuci6 conjunta (expressada com
un multiplicatori que correspon a l'estructura pares-fills de la xarxa construida
fins aquell moment) i la distribuci6 que suposem que hi ha en les dades, que

si que admet la forma de multiplicaci6 de probabilitats marginals.

Per tant, es tracta de trobar l'estructura de xarxa bayesiana de manera
que la seva distribuci6 de probabilitat conjunta (expressada com un
multiplicatori que segueix 1’estructura pares-fills) sigui la més propera a
la que suposem que esta implicita en les dades.

Aquest és un problema tipic d’extracci6 de models a partir de dades i admet
diverses formes d’atac. Les mesures d’ajust es poden expressar mitjangant els

criteris segiients:

a) Criteris basats en I’entropia: es tracta de trobar la xarxa amb una entropia

creuada o divergencia de Kullback-Leibler més petita.

b) Criteris basats en estimacio bayesiana: es tracta de trobar 1’estructura i el
conjunt de distribucions amb la maxima probabilitat a posteriori (MAP), dona-

des les dades existents.

c) Criteris basats en el principi MDL: cerca trobar el model que té la minima
codificacio, donades les dades, i que permet de codificar les dades amb la mi-

nima longitud de descripcid.

Tots aquests metodes han derivat alguna manera d’establir la qualitat global
de la xarxa en construcci6é durant el procés de cerca segons els seus compo-
nents, i han reduit les mesures de qualitat globals a expressions segons les rela-
cions entre les variables i els seus pares. Recordem que aix0 és possible gracies a
la propietat de factoritzaci6 de les xarxes. En general, totes aquestes mesures te-

nen una forma semblant a l’expressio seglient:

Qualitat(XarxalDades) = Y Qualitat(X;lpa;, Dades) .
X.

i

Vegeu la propietat de factoritzacié
de la distribucié de probabilitat
conjunta en el subapartat 1.2
d’aquest modul didactic.

MAP és la sigla de I'expressio
maxima probabilitat a posteriori.

Vegeu laMDL en el subapartat 5.2.1
del modul “Agregaci6 (clustering)”
d’aquesta assignatura.
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2.1.1. Meétodes basat en I’entropia

El meétode més vell per a construir una estructura semblant a una xarxa baye-
siana va ser proposat per Chow i Liu. Aquest métode fa as de l’entropia i la
informaci6 mutues per a construir la xarxa bayesiana. Nosaltres presentarem

el metode Kutato, que deriva en part d’aquell metode. 9

L'entropia es pot considerar com una mesura de la quantitat d’informacio
present en una distribuci6é de probabilitat o com una mesura de la incertesa
associada a una variable. Aquest concepte també es veu en parlar d’arbres de
decisio, en concret en explicar com ID3 decideix sobre I’'homogeneitat d'una
particio, i també en parlar dels metodes de discretitzacié. Recordem-ne la de-

finicio:

H(X) = - P(x)log,P(x,).

i=1

En aquesta expressio, r denota el nombre de valors possibles que pot prendre la
variable X.

Sabem que 'entropia compleix la propietat de ser una mesura positiva que ar-

riba al seu minim quan la incertesa de la distribuci6é és minima i viceversa.
L'entropia conjunta es pot definir de la manera segiient:

rX,ry

H(X,)Y) = = % P(x;,yplog,P(x;,y;),

ij=1

onryir, son les cardinalitats dels conjunts de valors que poden prendre X i Y,
respectivament. Aquesta definici6 es pot estendre a un conjunt de n variables

X1, o X

L’entropia condicional de X, ates que Y =y;, és l'entropia de la distribucio

condicional P(XIY =y;):
HXIY =y) = -YPxlY = yplog, P(x;1Y = y;).

L'entropia condicional de X respecte a Y és la mitjana del valor de I’entropia
de X respecte als valor de y:

H(XIY) = -ZP(}/;)[ > P(x;lY = yjlog,P(x,lY = Y;)} =
i i-1

Tx/Ty
= -3 P(xlyplog,P(xily).

ij=1

Lectures
complementaries

Trobareu el metode proposat
per Chow i Liu en la primera
de les obres que esmentem a
continuacio, i el metode que
seguim aqui en la segona.

C. Chow; S. Liu (1968).
“Approximating Discrete
Probability Distributions
with Dependence Trees”.
IEEE Transactions on
Information Theory (nGm. 14,
pag. 462-467).

E.H. Herskovitz; G.F.
Cooper (1990). “Kutato: an
Entropy-Driven System for
the Construction of
Probabilistic Expert Systems
from Data”. Proceedings of the
sixth conference on Uncertainty
in Artificial Intelligence.
Morgan Kaufmann
Publishers.
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La regla de la cadena relaciona I’entropia conjunta i la condicional, de la ma-

nera segtient:
H(X,Y) = HX)+H(YIX) = HY)+HXIY).

La informacié mutua entre dues variables X i Y mesura la mitjana de la re-
ducci6 a la incertesa sobre X que provoca el fet de tenir informaci6 sobre el
valor de Y i viceversa. De la mateixa manera es pot dir que la informacié mu-
tua mesura la quantitat d'informacié mitjana que Y aporta sobre X o també el

grau de restriccié que una variable aporta sobre l'altra:

I(X;Y) = HX) -H(XIY) =

TxiTy P(le)
= P Xl’ i lo —1;-
i,iz;‘l ( )/,) gzP(X,)P(y])

L’entropia creuada o divergéncia de Kullback-Leibler entre dues distribucions
de probabilitat Pi P 'és la segiient:

rX P )
Dy, (PIP) = zP(x»logzP((’;{)).

L’algorisme de Chow i Liu construeix un graf en forma d’arbre, on cada branca
connecta les variables amb informacié mtGtua maxima. El merit va ser demos-
trar que aquest metode de construccié sempre troba 'arbre amb divergeéncia mi-
nima. Per tant, aquest metode recupera 1’estructura que més informacio6 aporta
ila distribuci6 de probabilitat de la informacié que és més semblant a la que
hi ha implicita en les dades.

Herskovitz i Cooper van dissenyar un metode per a recuperar l’estructura d'una
xarxa bayesiana, donat un conjunt de dades que feia servir l'entropia com a
mesura de qualitat. El metode considera que la xarxa d’entropia minima és la
més informativa. L’entropia de la xarxa sempre és més gran que la de la distri-

buci6 del conjunt de dades.

L’entropia per a una xarxa bayesiana B, es calcula com la suma de les entropies
condicionals de cadascuna de les variables X;, donats els seus pares pa;.

i . i . .
H(Bg) = ZL1(ZP(pa{)ZP(xfIpa{)logzP(x,-klpa{)].
j k

Aquesta formula calcula I’entropia de la xarxa tenint en compte els factors se-

glents:

e 1;és el nombre de valors que pot prendre la variable X;.
o X representa el valor k-esim que pot prendre la variable X;.
e g;és el nombre de configuracions de pares de X;, pa; possibles.

e pal ésla j-&sima configuraci6 de pares present en la base de dades.

Lectura complementaria

Trobareu l'algorisme de
Herskovits i Cooper en 1’obra
seglient:

E.H. Herskovitz; G.F.
Cooper (1990). “Kutato: an
Entropy-Driven System for
the Construction of
Probabilistic Expert Systems
from Data”. Proceedings of the
sixth conference on Uncertainty
in Artificial Intelligence.
Morgan Kaufmann
Publishers.
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L’algorisme Kutato comenca amb un graf format per tots els nodes sen-
se cap connexi6 entre si. A cada pas afegeix 1'arc que produeix l'estruc-
tura amb la minima entropia. S’atura quan l’estructura B assoleix un
nivell d’entropia prou baix.

A continuacié presentem l’algorisme que segueix el metode Kutato. A l'en-
trada de l'algorisme hi ha una base de dades D sobre un conjunt de variables
{X1, --., X;;}, un valor limit d’entropia inferior, o, i un ordre sobre les variables.

Aleshores, el metode segueix els passos segiients:

1) Construir una estructura sobre {X3, ..., X,;} i suposar que les variables s6n

marginalment independents {graf inconnex}.
2) B=H(By) {calcular I'entropia de la xarxa}.
3) Repetir fins que B < a el bucle segiient:

a) Seleccionar un enllac tal que:

e No crea cap cicle.
e Esel que crea la nova estructura B; amb entropia minima.

e Enllaca les variables X i Y de manera que X és anterior en l'ordre definit.
b) Donar l'orientacié X = Y.

A continuacié comentarem el meétode que els mateixos autors van proposar

posteriorment, basat en la inferéncia bayesiana.

El meétode K2

La intuici6é que hi ha darrere del métode Kukato és trobar l'estructura
més probable, donat el conjunt d’observacions recollit en la base de da-
des inicials, i alguna informaci6 sobre les distribucions a priori de les es-
tructures existents possibles (aquesta informaci6 es redueix a suposar
que totes les estructures de xarxa bayesiana son igualment probables o
segueixen una distribuci6 normal).

La idea es pot expressar mitjancant el teorema de Bayes un altre cop. Suposem
que volem trobar la xarxa bayesiana Bg, on S denota el parell (Bg, Bp) i Bp son
les distribucions de probabilitat condicionals associades a 1'estructura. La pro-

babilitat de la xarxa, donades les dades D, es pot expressar d’aquesta manera:

P(Bs,D)

P(Bg|D) = D)
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En realitat, ens interessa comparar xarxes possibles entre si; és a dir, donades

dues xarxes possibles Bg; i Bgy, n’hem de comparar la rad:

P(BSIlD)
P®Bs D) “pmy  P(Bs,D)
P(Bs,|D) ~ P(Bs,,D) ~ P(Bg,D)
P(D)

Per tant, el metode K2 fa I'aproximacio6 utilitzant la probabilitat d'una estruc-
tura procedent de les dades per aproximar-se a la probabilitat condicional cor-
responent. Ara bé, calcular aquesta probabilitat no és pas tan senzill, fins i tot

tenint en compte les simplificacions segiients: 9
1) Els atributs que apareixen en la base de dades son discrets.

2) Les observacions dins una base de dades son independents entre si donada

una estructura de xarxa bayesiana.
3) No hi ha observacions a les quals falti algun valor.

4) Abans d’observar les dades D no tenim cap preferéncia respecte a les pro-

babilitats numeriques que cal assignar a la xarxa bayesiana.

Totes aquestes simplificacions permeten de derivar un meétode heuristic per
trobar la xarxa que maximitza la probabilitat a posteriori, donades les dades. El
procés de derivaci6 d’aquest procés és forca complicat i no el reproduim aqui.

La férmula final del métode heuristic, denotat per g, és prou notable:

i 1) Ti
8(X;,pa;) = H(Nf]rl_ﬁn Nij,

j=1 k=1

on cada factor de l'expressio té el significat segiient:

® pa; és el conjunt de pares de X;.

e g, és el nombre de configuracions diferents que apareixen en la base de da-
des per als pares de Xj; és a dir, les diferents assignacions de valors que els
pares prenen en la base de dades.

e r; és el nombre de valors que pot prendre la variable X;.

* Njj denota el nombre d’observacions en que la variable X; pren en la base
de dades el valor k-eésim d’entre els que pot prendre, i la configuracio6 de va-

lors dels pares és la j-esima, d’entre les que hi ha en la base de dades.

* Njjés la suma de configuracions possibles per a cada valor de X;.

Lectura complementaria

Si esteu interessats en la
deducci6 de I’expressio
heuristica g, podeu consultar
I'article segiient:

G.F. Cooper; E.H.
Herskovitz (1992). “A
Bayesian Method for the
Induction of Probabilistic
Networks from Data”.
Machine Learning (ntm. 9,
pag. 309-347).
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Afortunadament, 'algorisme és conceptualment molt senzill. Comenca per una
variable sense pares i se n'hi van afegint. Es tracta de seleccionar en tot moment
la variable que, conjuntament amb els pares de la variable que es considera en
un moment donat, maximitza el valor de g. Per a facilitar la selecci6 de les va-
riables que cal connectar entre si, es declara un ordre inicial entre les variables.
A més s'imposa un nombre maxim de pares per variable. Quan el fet d’afegir
un nou pare a la variable no pot contribuir a incrementar-ne la probabilitat,

I'algorisme deixa d’afegir pares a una variable i passa a considerar-ne una altra.

L'algorisme K2 parteix dels elements segiients: una base de dades sobre un do-
mini de variables {X1, ..., X,;}, un ordre entre les variables i un nombre maxim
de pares per variable, u. Aleshores, 1’algorisme consisteix a efectuar els passos
seglients:

1) Construir una estructura B; i suposar que totes les variables s6n indepen-

dents marginalment (és a dir, crear un graf inconnex).

2) Executar el bucle segiient:

Per ai:=1 fins a n fer

pa; = %)
Panterior = g(Xirpai)
OK := cert

Mentre OK i (Ipa;l < u) fer
Sigui z la variable anterior a X, z ¢ pa;
tal que maximitza g(X;,pa; v {z})
Poctuar = §Xjypa; © {z})
i Pyctual > Panterior aleshores

Panterior = Pactual
pa; :=pa; v {z}
sind
OK := fals
fsi
fmentre
fper

2.1.2. Meétodes basats en el principi de la minima longitud

de descripcio

Ja hem comentat en parlar de processos de discretitzacié quina era la logica que
seguia el principi de la minima longitud de descripci6. En aquest cas, es tracta
de poder trobar un xarxa bayesiana a partir d'un conjunt d’observacions tals

que es minimitzi la codificaci6 de la xarxa i de les dades, donada la xarxa.

Vegeu el principi de minima
longitud de descripci6 en el
subapartat 2.3.2 del modul
“Classificacio: arbres de decisio”
d’aquesta assignatura.

"
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Els metodes basats en el principi de la minima longitud de descrip-
ci6 consisteixen, en primer lloc, a trobar una manera de codificar una
xarxa bayesiana i, un cop coneguda la xarxa d’on se suposa que s’han
derivat les dades, codificar-les.

Codificacio de la xarxa

Codificarem la xarxa entesa com la combinaci6 de l'estructura By i la llista de
probabilitats condicionals associades a cada node, Bp. Cal, doncs, codificar

I'estructura i la llista de probabilitats condicionals.

Suposem que hi ha n variables en el conjunt de dades, {Xj, ..., X,,}. Per a una va-
riable X;, representada com un node dins el graf, que té Ipa;l pares diferents, ne-
cessitem |pa;l log,(n) bits per a codificar la llista dels seus pares. En total, per a tota

la xarxa necessitem la quantitat de bits determinada per aquesta expressio:

i Ipa;llog,(n).

i=1

Per a calcular quants bits calen per a codificar les probabilitats condicionals de
cada node X; cal multiplicar el nombre de bits necessaris per a codificar el va-
lor numeric de cada probabilitat condicional i el nombre total de probabilitats

condicionals. El nombre de bits és representat per I’expressio segiient:

Y d(ri-1)q;

i=1

on, com sempre, r; és el nombre de valors que pot prendre la variable X; i g; és
el nombre de configuracions que prenen els seus pares. Finalment, d és el
nombre de bits necessaris per a codificar un valor numeric (els valors que pre-

nen els diversos valors de la probabilitat de la distribuci6 condicional).

Per tant, la suma total de la codificacié de I’estructura i de les distribucions
condicionals és la que déna la quantitat segiient:

i Ipa;llog,(n) + i d(r;-1)q;.

i=1 i=1

La codificaci6 de les dades es fa tenint en compte que tenim un model format
per l'estructura més les distribucions condicionals de probabilitat. Tal com
s’explica, en parlar per primera vegada de I'MDL, la codificacio es fa utilitzant
I'algorisme de Huffman. 9

L’algorisme de Lam i Bacchus fa servir un metode basat en el principi MDL

per a construir xarxes bayesianes a partir de dades. Aquest algorisme fa servir

Vegeu 'algorisme de Huffman

en el subapartat 5.2.1 del modul
“Agregacio (clustering)” d’aquesta
assignatura.
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la mesura d’informacié matua entre una variable i els seus pares per a seleccio-
nar les variables que cal connectar en un moment donat. La mesura de la infor-

maci6é muatua entre una variable X; i els seus pares pa; és la segiient:

o P(xi|pa;)
I(X;pa) = - Y P(x;,pa)log, —————.
pX *P)P(pay)

Tal com van demostrar Chow i Liu per al cas dels grafs estructurats com a ar-
bres, si es troba l’arbre d’expansié maximal amb pesos iguals a la informaci6
mutua entre cada node (per exemple, amb l’algorisme de Kruskal) s’aconsegueix
la distribuci6 que té la minima divergencia de Kullback respecte a les dades.
Lam i Bacchus van fer una demostraci6é semblant per al cas en que una variable

té més d’un pare (cosa que no passa en els arbres). 9

Ara bé, si s’utilitzés la mesura d’informaci6é mutua, es generaria un graf amb
massa connexions entre pares i fills. Aqui és on entra en joc el principi MDL.
En efecte, utilitzant el criteri de la informacié maitua obtenim una distribucio
de probabilitat per a la xarxa que és la més propera a la distribucié de probabi-
litat de les dades. Aquesta distribucio és la que permet d’obtenir la codificacio

de longitud minima.

L’algorisme de Lam i Bacchus calcula la informacié matua entre totes
les variables. Manté “obertes” al mateix temps diverses xarxes. A ca-
dascuna li afegeix 1’arc amb maxima informacié matua. Després calcula
la longitud de descripci6 i sempre es queda amb la xarxa que té descrip-
ci6 minima.

Els metodes de construcci6é de xarxes bayesianes sé6n una area amb molta ac-
tivitat. Se n’han dissenyat de nous que permeten de treballar amb valors con-
tinus, variables ocultes (que no s’han reflectit en la base de dades) i variables
per a les quals manquen valors per a més d’una observacié (Ramoni, 1998).
També és interessant la linia de treball en creacié de metodes que permeten de
desenvolupar algorismes incrementals (Roure, 1999 i Friedman, 1997), i també
els que permeten d’introduir alguna forma de coneixement a priori (Castelo,
1998). Per a una revisio exhaustiva consulteu Buntine, 1996 i Heckerman, 1996
i, com a més recent; Sangiiesa, 1997. Hi ha diverses eines comercials basades
en xarxes bayesianes que incorporen algun nivell d’aprenentatge (Hugin) i ei-

nes integrades a sistemes comercials de mineria de dades (Castelo, 1997). 9

Lectura complementaria

Trobareu l'algorisme de Lam
i Bacchus en l'article segiient:

W. Lam; F. Bacchus (1993).
“Learning Bayesian Belief
Networks, an Approach
Based on the MDL Principle”.
Computational Intelligence
(vol. 10, nam. 4, pag. 269-
293).
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3. Classificacio amb xarxes bayesianes

La classificacié mitjancant el concepte de relacionar la probabilitat a priorii a
posteriori d"'una observacio, coneguda la seva etiqueta de classe, és un metode

forca antic, perd molt eficag.
Les suposicions que segueixen els classificadors bayesians son les segiients:

a) El conjunt d’etiquetes de classe és exhaustiu i els seus elements mituament
excloents: aixo significa que no hi ha més classes que les que apareixen en les
observacions i que les classes no s’encavalquen. Per exemple, en el cas del gim-
nas, els valors de la variable Sexe o de la variable Horari o de la variable Entrenador

personal compleixen aquests requisits.

b) Si es coneix I’etiqueta de classe o, millor dit, si es coneix la classe a la qual
pertanyen un grup d’observacions, llavors els atributs son condicionalment in-

dependents entre si.

La darrera suposicio ha fet que els metodes de classificacié bayesians hagin rebut
el qualificatiu d'“ingenus” perqueé resulta for¢a curiés que dins una classe deter-
minada els valors que prenen els atributs de les observacions que hi pertanyen
puguin fer que aquests siguin independents. Els métodes d’agregacié* cerquen
precisament trobar els grups d’observacions en que la influéncia matua entre les
variables és molt alta. Per aquest motiu, durant un cert temps els metodes bayesi-
ans (“ingenus”) han estat relegats i només s’han tingut en compte com a “vara de

mesura” per a comparar altres metodes aparentment més sofisticats.

El metode per a construir un classificador d’aquesta mena és forca senzill. Es
tracta de trobar les probabilitats d’aparici6 dels valors de cada atribut indepen-
dentment dels altres atributs, donada la classe. Quan arriba una observacié nova
només cal tenir en compte els seus valors i calcular quin valor de classe és més
probable un cop conegudes les probabilitats de tots els atributs (que s’han esti-

mat a partir de les dades en el pas anterior).

Trobar la probabilitat de classe a posteriori —és a dir, un cop coneguts els valors

de 'observacio6 a posteriori- no és més que aplicar el teorema de Bayes. Més sen-
zill, impossible. 9

Exemple de construccidé d’un classificador amb una xarxa bayesiana

Prenem un exemple ben facil per a veure com pot funcionar el métode “ingenu” de clas-
sificacié amb xarxes bayesianes. Aqui tenim la taula de I’exemple de les lents de contacte.
La variable de classe és Recomanacié, que pren tres valors: lents ‘Toves’, lents ‘Dures’ o
‘Cap’ tipus de lent.

Edat Diagnostic Astigmatisme Llagrima Recomanacié

Jove Miop No Reduida Cap

Jove Miop No Normal Toves

Lectura complementaria

Trobareu el métode de
classificaci6 de xarxes
bayesianes coneguda
I’etiqueta de classe en 1'obra
segiient:

R.O. Duda; P.E. Hart (1973).
Pattern Classification and
Scence Analysis. Nova York:
John Wiley & Sons.

* Per exemple,
Autoclass o COBWEB.

Vegeu I’exem[ole de les lents de
contacte en el subapartat 2.3 del
modul “Classificacio: arbres de decisié”
d’aquesta assignatura.
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Edat Diagnostic Astigmatisme Llagrima Recomanacio
Jove Miop Si Reduida Cap
Jove Miop Si Normal Dures
Jove Hipermetrop No Reduida Cap
Jove Hipermetrop No Normal Toves
Jove Hipermetrop Si Reduida Cap
Jove Hipermetrop Si Normal Dures
Prepresbicia Miop No Reduida Cap
Prepresbicia Miop No Normal Toves
Prepresbicia Miop Si Reduida Cap
Prepresbicia Miop Si Normal Dures
Prepresbicia Hipermetrop No Reduida Cap
Prepresbicia Hipermetrop No Normal Toves
Prepresbicia Hipermetrop Si Reduida Cap
Prepresbicia Hipermetrop Si Normal Cap
Presbicia Miop No Reduida Cap
Presbicia Miop No Normal Cap
Presbicia Miop Si Reduida Cap
Presbicia Miop Si Normal Dures
Presbicia Hipermetrop No Reduida Cap
Presbicia Hipermetrop No Normal Toves
Presbicia Hipermetrop Si Reduida Cap
Presbicia Hipermetrop Si Normal Cap

En la taula segiient resumim les dades anteriors amb el nom de cada atribut, el valor i les
diverses configuracions que poden apareixer per a cada valor de l'atribut de classificacio,
que és 'atribut Recomanacié (lents dures, toves o cap tipus de lent de contacte).

AERE g ¢ & g | ¢ g g | ¢ &

- vigla v 2 = S| 2 |3
Jove 4 | 2| 2 Miop 7123 Si 8 0 4 Normal 3 5 4
Prepresbicia 5121 Hipermetrop 8 | 3|1 No 7 5 0 Reduida 12 0 0
Presbicia 6 | 1

En total hi ha quatre observacions en queé la recomanaci6 va ser ‘Dures’; cinc en que va
ser “Toves’ i quinze en qué la recomanacio va ser ‘Cap’. Per tant, la taula de freqiiéncies
és la que veiem a continuaci6:

wv v wv v wv wv wv v
e | §|¢ ¢ |88 g | &8 e | ¢ |8
S S S
© R |4 v e |l a v IR | A v IR |a
Jove 4/15 | 2/5 | 2/4 Miop 7/15 | 2/5 | 3/4 | Si | 8/15 | 0/0 | 4/4 Normal 3/15 5/5 | 4/4

Prepresbicia | 5/15 | 2/5 | 1/4 | Hipemetrop | 8/15 | 3/5 | 1/4 | No | 7/15 | 5/5 0/4 Reduida | 12/15 | 0/5 | 0/4

Presbicia 6/15 | 1/5 | 1/4
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Suposem que apareix un pacient amb la configuraci6 de valors segiient:
{Jove’, ‘Hipermetrop’, ‘No-astigmatisme’, ‘Llagrima normal’}
Que li recomanem? En altres paraules, a quina classe pertany? Apliquem el teorema de Bayes:

PHIE P(E|H)P(H)

Aqui, la nostra hipotesi és la classe, i ’evidencia, els valors que mostra aquest pacient per
a cada atribut. Donada la independéncia que hi ha entre els atributs, podem expressar-
ho d’aquesta manera:

P(Toves|E) =

P(Jove| Toves)P(Hipermétrop| Toves)P(No astigmatisme|Toves)P(Llagrima normal| Toves)P(Toves)

P(E)

P(Cap|E) =

P(Jove|Cap)P(Hipermetrop|Cap)P(No astigmatisme|Cap)P(Llagrima normal|Cap)P(Cap)

P(E)
4.8 7 12 4
_15 15 15 15 24
P(E)

Normalitzant, obtenim el segiient: P(Dures|E) = 0, P(ToveslE) = 0,851 P (CaplE) = 0,13.

Per tant, un classificador d’aquesta mena recomanaria que el nostre pacient portés lents de
contacte toves. En altres paraules, prediria que la classe que li correspon és ‘Toves’, 0 en una
altra expressi6 igualment equivalent, el classificaria dins la classe Recomanacio = “Toves'.

La sorpresa €s que els metodes bayesians “ingenus” donen uns resultats de

classificacié molt bons en el sentit que asseguren una precisié més alta. 9

Una segona ra6 per al revifament de l'interes en aquests metodes és causada per
altres factors. Principalment es pot dir que s6n metodes molt senzills. No cal fer
una cerca en cap espai descomunal, sin6 tan sols portar un calcul de comptatge

prou facil de fer.

A continuaci6 veurem com hem d’aplicar les xarxes bayesianes a un problema
de classificacié. Com hem dit, una de les suposicions basiques del metode bay-
esia “ingenu” consisteix a suposar que els atributs sébn independents entre si,

atés que coneixem la classe.

Aleshores, la xarxa que prendrem s’assemblara més a un arbre que no pas a un
graf general. En efecte, la variable classe ocupa el node d’aquest arbre i els atri-
buts estan connectats a aquest node com a fills. Graficament la situaci6 es veu

a continuacio:

Karxa bayesiana correspanent a un
classilicador ingenu

Lectura complementaria

Quant a la precisi6 dels
models bayesians, consulteu
I'obra segiient:

N. Friedman; Goldsmidt
(1997). “Sequential Update
of Bayesian Network
Structures”. Proceedings of the
Thirteenth Conference on
Uncertainty in Artificial
Intelligence. Morgan
Kaufmann Publishers.
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La construccio6 de la xarxa és forca senzilla. En principi, per a cada vari-

able del conjunt inicial de variables, {Xj, ..., X,,, C}, on C representa la Per a una revisié exhaustiva
de métodes de classificacio
variable de classificaci6, només cal estimar les respectives probabilitats bayesians en general i els
. . . metodes corresponents que
condicionals i construir-ne la xarxa. utilitzen xarxes bayesianes,

consulteu 'obra segtient:

S. Acid (1999). Métodos

. , . , . . de aprendizaje de redes

En la realitat, les coses sén un xic més complicades que haver de tenir en compte bayesianas. Aplicacion a la
clasificacion. Tesi doctoral.
Universidad de Granada:
rar que, efectivament, es compleixi que cada atribut ho és condicionalment dels Departamento de Ciencias
de la Computacion e
altres, donada la classe. Inteligencia Artificial.

la fiabilitat de les estimacions segons la grandaria de la base de dades i d’assegu-
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Resum

Les xarxes bayesianes son un model que recull la influéncia entre els atributs
d'un domini, i la ponderen mitjancant les distribucions de probabilitat condi-
cionals entre els diversos parells de variables que es poden connectar en una
relacio pare-fill dins un graf dirigit aciclic.

Les xarxes bayesianes representen relacions estructurals i quantitatives al ma-

teix temps.

El principal interes d’aquests models és que permeten d’efectuar operacions de

predicci6 i explicaci6 amb la mateixa representacio.

Els métodes per a construir xarxes bayesianes es poden basar en les propietats
d'independencia condicional de les diverses estructures o bé tenir en compte

les propietats de les distribucions implicites en cada estructura.

Els metodes que es basen en les propietats de les distribucions es divideixen al
seu torn en metodes basats en informacié, metodes bayesians i meétodes basats

en el principi MDL.

Les xarxes també es poden fer servir per a classificar, operant sota un principi

semblant al dels classificadors bayesians “ingenus”.






© Universitat Oberta de Catalunya ¢ P03/05054/01039 31

Xarxes bayesianes

Activitats

1. Accediu a 'adreca d’'Internet que es déna al marge i compareu les especificacions dels di-
versos programaris adrecats a construir xarxes bayesianes.

2. Per al problema que us havieu proposat en I'activitat 1 del modul “Extracci6 de coneixe-
ment a partir de dades” d’aquest curs, us serveixen les xarxes bayesianes? Quin metode creieu
que us resultaria més convenient?

Exercicis d’autoavaluacio

1. Digueu quines variables es poden considerar independents condicionalment, donada la
xarxa bayesiana segiient:

= ", oy -,

'3 v L

Eslarg mentd ——*| Lipopealenes

5,

4 -
( Anarrnedi Tensit
; arterial

"'\-.\__ ___" , ,

s

Bslorg fisic ——*| Fumadpe |
- Y -

2. Donat el conjunt de dades que presentem a continuacio, classifiqueu les observacions apli-
cant el metode bayesia “ingenu”. La variable de classificaci6 és Entrenador personal.

Per a fer I'activitat 1, accediu

al'adreca

http://www.kdnuggets.com.

Client Sexe Renda Edat Anys al club Er;t;‘;r(\;(;(l)r
1 Dona 6.000.000 40 2 No
4 Home 3.200.000 35 6 No
6 Dona 0 30 3 No
7 Home 4.000.000 28 4 No

11 Home 10.000.000 60 10 Si
14 Home 1.500.000 67 4 No
221 Dona 0 32 3 Si
61 Dona 4.000.000 141 6 Si
18 Dona 0 32 4 No
19 Home 3.000.000 37 3 No
20 Home 2.800.000 32 3 No
21 Dona 0 32 4 No
81 Dona 3.200.000 33 2 No
84 Home 2.000.000 67 4 No
343 Dona 0 20 1 Si
31 Dona 4.000.000 30 1 No
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