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RESUMEN EJECUTIVO

En este trabajo se presenta el estudio de la meta-heuristica Optimizacion
Basada en Mallas Variables (VMO) para el entrenamiento estructural de Redes
Bayesianas. El algoritmo VMO propone dos operadores principales, expansion
y contracciéon de una malla de soluciones, la cual se encarga de realizar la
exploracion del espacio de busqueda. Estos operadores fueron redisefiados
para ajustarlos al entrenamiento de redes bayesianas. Para el operador de
expansion se estudiaron dos formas de generacién de nuevas redes basados
en operaciones entre conjuntos y para el caso de la construccion se estudiaron

dos formas de seleccidn; elitista y por representatividad.

Los resultados obtenidos luego de realizar un ajuste de los parametros de VMO
se compararon con varios de los clasificadores bayesianos mas utilizados en la
literatura, donde se obtuvieron resultados significativamente superiores en

cuanto a calidad de clasificacion.

El algoritmo VMO fue incorporado dentro del software Elvira, el cual fue
seleccionado debido a su gran capacidad para el manejo de redes bayesianas
y sobre todo por ser de cdodigo fuente abierto. Se utilizaron algunas de las
clases principales y se crearon nuevas clases que funcionan acorde a las

distintas necesidades funcionales del algoritmo.
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ABSTRACT

In this work the study of meta-heuristic optimization Meshes Based Variables
(VMO) for structural training Bayesian networks is presented. The VMO
algorithm proposes two main operators, expansion and contraction of mesh
solutions, which is responsible for conducting the exploration of the search
space. These operators were redesigned to fit the training of Bayesian
networks. Expansion operator two forms new generation networks based
operations between sets and for the case of construction selection studied two

forms were studied; elitist and representativeness.

The results obtained after adjustment parameters VMO compared with several
of Bayesian classifiers commonly used in the literature, which significantly

superior results were obtained for quality classification.

The VMO algorithm was incorporated into the, which was selected because of
its great capacity for handling Bayesian networks and especially for being open
source software Elvira. We used some of the main classes and new classes

that operate according to different functional needs of the algorithm are created.
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CAPITULO |

MARCO CONTEXTUAL DE LA INVESTIGACION



1.1 Introduccién

En la actualidad, el constante avance tecnoldgico exige a las grandes
empresas y centros de educacion superior, a invertir fuertemente en centros de
investigaciones que generen nuevas tecnologias y procesos que nos lleven a la
par del crecimiento tecnoldgico, en este aspecto podemos resaltar una de las

ramas fundamentales dentro de este campo como lo es la inteligencia artificial.

La inteligencia artificial es un conjunto de técnicas que nos permiten saber
elegir las mejores opciones para resolver algun tipo de problema. Como se
menciona en [1]. Segun [2] el principal objetivo es obtener conocimiento a
través de los datos, utilizando modelos de adaptacién o procesos de inferencia.
El enfoque de probabilidad bayesiana esta4 considerado como una arquitectura
agrupada que se encuentra dentro de los métodos de entrenamiento

automatizado para la modelacién e inferencia.

El enfoque probabilistico bayesiano o mejor conocido como Redes Bayesianas
es una técnica de inteligencia artificial que ha mostrado excelentes resultados
en el manejo de grandes volimenes de datos, debido a que representan las
relaciones que existen entre las variables y en base a su caracterizacion se

seleccionan las mas idoneas que represente la mejor solucién.

El obtener una red bayesiana a partir de datos se denomina proceso de

aprendizaje y consiste en dos subprocesos diferentes entre si [3]:

e Aprendizaje Estructural: Este tipo de aprendizaje permite obtener las
relaciones de dependencia entre las variables del modelo a partir de un
conjunto de datos observados, determinando la topologia del grafo que
mejor describe el sistema que se esta analizando. El resultado de este
tipo de aprendizaje es la obtencién de los arcos que unen los diferentes

nodos de la red.



e Aprendizaje paramétrico: Este tipo de aprendizaje permite calcular los
valores de los parametros o valores de las filas de las tablas de
probabilidad condicionada, a partir de la topologia del grafo, el tipo de

red Bayesiana y el conjunto de datos observados.

El aprendizaje estructural se define como un problema de optimizacion discreto
ya que el objetivo es encontrar de todas las topologias posibles, aquella que
mejor represente las relaciones de las variables, por este motivo se han venido
desarrollando diferentes propuestas para resolver problemas de aprendizaje
estructural. En [2] se pueden ver diferentes alternativas de Meta-heuristica para
darle solucién aproximada a este problema, donde se ha podido evidenciar que

no existe todavia el modelo que plantee la mejor solucién.

Por otro lado, aparece en la literatura una Meta-heuristica recientemente
introducida en la comunidad cientifica, la Optimizacion basada en Mallas
Variables (VMO) [4] como un modelo que ha presentado soluciones muy
buenas en las cuales por su funcionamiento y su caracteristica evolutiva

propone una nueva forma de exploracion del espacio de busqueda.

Es por este motivo que el presente trabajo esta encaminado a encontrar una
forma de aplicar la optimizacién de Mallas Variables al problema discreto de
entrenamiento de redes bayesianas ya que aun no se presenta ninguna
solucion que obtenga los mejores resultados para cualquier base del
conocimiento. Para la ejecucion del siguiente trabajo se utilizaran bases del
conocimiento internacionales que se encuentran en UC Irvine Machine

Learning Repository [5].

Para el desarrollo de este trabajo se hace uso de un software llamado Elvira de
referencia internacional, desarrollado en la comunidad cientifica espafiola
mediante un proyecto coordinado con algunas universidades, el cual esta
destinado a la edicion y evaluacibn de modelos graficos probabilisticos,

concretamente redes bayesianas y diagramas de influencia.



Asi mismo se utilizard un conjunto de algoritmos de entrenamiento estructural
ya desarrollado como ByNet, BayesChaid, BayesPSO, RB K2, RB TAN y CBN
que se encuentran en [2] asi como también Naive Bayes y Naive Bayes
aumentado a arbol (TAN) que viene incorporado en el software Elvira, que

serviran como base de comparacion con nuestra propuesta.



1.2 Justificacion

El aprendizaje estructural de una red bayesiana representa uno de los
elementos fundamentales en el desempefio de un clasificador bayesiano. Este
problema cae en la categoria NP-Completo [6], por lo que ha sido objeto de
estudio de un sin namero de investigaciones en el area. Dentro de los
algoritmos aproximados, las meta heuristicas poblacionales son las que mas
han sido utilizadas mejorando en gran medida el rendimiento de los
clasificadores, aunque aun no se ha encontrado el mejor de los algoritmos de

entrenamiento para cualquier problema de estudio.

Por otra parte los clasificadores bayesianos han sido aplicados con éxito en
numerosos estudios, sin importar el campo en que se lo aplique. Esto se debe
a la facilidad que posee para el modelamiento de la incertidumbre de sistemas
expertos y para resolver los problemas comunes que tiene el proceso de

clasificacion, inferencia, etc.

De lo antes expuesto se deduce la necesidad de presentar nuevos algoritmos
para el aprendizaje automatizado de redes bayesianas con el objetivo de
obtener topologias que represente de manera mas conveniente las relaciones
de dependencia entre variables y de esta forma mejorar la calidad de los

clasificadores bayesianos.

Conjuntamente con lo antes mencionado este trabajo se enmarca dentro de un
proyecto FOCICYT aprobado en la facultad sobre “ALGORITMOS META-
HEURISTICOS PARA EL APRENDIZAJE DE REDES BAYESIANAS” que tiene
como fin encontrar un modelo tedrico para el aprendizaje bayesiano que

permita estudiar la desercion estudiantil en la universidad.



1.3 Problematizacion

El proceso de aprendizaje estructural se fundamenta en la utilizacion de una
estrategia de busqueda para explorar todas las posibles topologias de la red
Bayesiana. Segun [2] el interés de la Inteligencia Atrtificial en el aprendizaje de
Redes Bayesianas, se fundamenta en la complicidad entre la incertidumbre y el

entrenamiento automatizado.

El aprendizaje estructural define las relaciones de dependencia entre las
variables, de forma que se pueda determinar la topologia de la red bayesiana
gue mejor describa el sistema que se esta analizando, es por esto que nuestro
estudio se llevard a cabo para definir otra forma de aprendizaje estructural
basado en la busqueda de estructuras a través de una meta-heuristica

poblacional [2].

Una de las primeras ideas en este sentido fue la propuesta de un algoritmo
genético con codificacion binaria presentado en [7]. Otro algoritmo evolutivo
utilizado fue la programacion evolutiva [8] que utiliza la misma codificacion del
algoritmo genético anterior, pero trabaja con cinco operadores para la
generacion de hijos y recurre a un espacio reducido utilizando el test de
independencia condicional [2].

Una Meta-heuristica recientemente introducida en la comunidad cientifica es la
Optimizacion basada en Malla Variables [4] es una Meta-heuristica poblacional
con caracteristicas evolutivas que propone una nueva forma de exploracion del
espacio de busqueda probado en dominios reales con muy buenos resultados.
De aqui la necesidad por probar su desempefio en el problema del aprendizaje
estructural de redes bayesianas, para ello debemos proponer una estructura

del algoritmo para ambientes discretos.

Actualmente la Universidad Técnica Estatal de Quevedo a través de la
FOCICYT se encuentra desarrollando una investigacion sobre el entrenamiento

de redes bayesianas para ejecutar medidas preventivas que permitan reducir el
6



indice de deserciébn académica, para lo cual utilizan el sistema Elvira, este
programa cuenta con las siguientes prestaciones: interfaz grafica para la
construccion de redes bayesianas, algoritmo de toma de decisiones,

aprendizaje de modelos a partir de bases de datos, fusion de redes, etc.

1.3.1 Formulacion

¢,Como modelar la Meta-heuristica Optimizacién Basada en Mallas Variables
para dar solucion al problema discreto de entrenamiento de redes bayesianas?

1.3.2 Sistematizacion
e ¢ Como redefinir los operadores de exploracion y contracciéon de la Meta-
heuristica Optimizacién basada en Mallas Variables para el problema

discreto de estudio?

e ¢CoOmo Realizar un estudio de parametros satisfactorio de manera que

se pueda obtener la mejor de las variantes implementadas?

e ¢De qué manera se puede validar la calidad de los resultados que se
obtendran de la Meta-heuristica Optimizacion Basada en Mallas

Variables?



1.4 Objetivos

1.4.1 General

Obtener un modelo basado en Optimizacion basada en Mallas Variables para

entrenamiento estructural de redes bayesianas.

1.4.2 Especificos

e Definir los operadores de exploracibn y contraccion de la meta-

heuristica.

e Realizar un estudio de parametros indicando cuél de las posibles

variantes sea la de mejor comportamiento.

e Comparar los resultados alcanzados por la propuesta con otros

algoritmos propuestos en documentos citados.



1.5 Hipotesis

1.5.1 Planteamiento

¢La Optimizacién Basada en Mallas Variables obtendra resultados competitivos
en el entrenamiento estructural de redes bayesianas utilizando las bases del

conocimiento de UCI Repository?

1.5.2 Matriz De Conceptualizacion

Variables Definiciéon Conceptual | Dimensiones Indicadores

INDEPENDIENTE

Algoritmo de o
L Meta-heuristica e Exploracion
optimizacion ' .
poblacional de _ del espacio de
basado en . | Desplazamiento
exploracion del espacio busqueda
mallas . _ _
. de busqueda complejo. complejo.
variables

DEPENDIENTE

Mecanismo de
, e Generar una
entrenamiento de redes

Aprendizaje . topologia de
bayesianas por el cual
estructural de ) o redes
se obtiene una red a | Eficacia _
redes _ bayesianas lo
) partir de una base de
bayesianas mas acorde al

datos experimental de
_ problema.
la UCI Repository.
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2.1 Fundamentacion Conceptual
2.1.1 Grafo

Segun [9] es una forma de representar gréaficamente diversos puntos a los
cuales se los denomina nodos, estos nodos se localizan unidos por medio de
lineas a las cuales se las denominan aristas. Esto sirve para visualizar la

formacion de relaciones reciprocas.

2.1.2 Grafo Aciclico

Segun [10] un grafo dirigido aciclico es un grafo que no contiene ciclos, es decir
contiene aristas que estan identificadas por un camino simple que no permite

repetir vértices.

2.1.3 Redes Bayesianas

Segun [11] Una red bayesiana es considerado como un grafo aciclico dirigido
aciclico en el que cada variable es representada por un nodo y la dependencia
probabilistica es simbolizada por aristas, creando una relacién de causa-efecto

entre el nodo padre y el nodo hijo.

2.1.4 Aprendizaje Automatizado

El aprendizaje puede ser definido como “cualquier proceso a través del cual un
sistema mejora su eficiencia”. La habilidad de aprender es considerada como

una caracteristica central de los “sistemas inteligentes” [12] [13].

2.1.5 Topologiade unared

La topologia o estructura de la red nos da informacién sobre las dependencias
probabilisticas entre las variables pero también sobre las independencias
condicionales de una variable (0o conjunto de variables) dada otra u otras

variables; dichas independencias simplifican la representacion del conocimiento
11



(menos pardmetros) y el razonamiento (propagacion de las probabilidades)
[11].

2.1.6 Algoritmo

En matematicas, l6gica, ciencias de la computacion y disciplinas relacionadas,
un algoritmo (del griego y latin, dixit algorithmus) es un conjunto prescrito de
instrucciones o reglas bien definidas, ordenadas vy finitas que permite realizar
una actividad mediante pasos sucesivos que no generen dudas a quien deba
realizar dicha actividad [14].

2.1.7 Meta-heuristica

Una Meta-heuristica es un método heuristico para resolver un tipo de problema
computacional general, usando los pardmetros dados por el usuario sobre unos
procedimientos genéricos y abstractos de una manera que se espera eficiente.

Normalmente, estos procedimientos son heuristicos [14].

2.2 Fundamentacion Tebrica

2.2.1 Redes Bayesianas

Dentro de la inteligencia artificial podemos citar a las redes bayesianas como
uno de los mas importantes modelos probabilisticos, debido a su eficacia al

modelar la incertidumbre en el mundo real.

Segun [2] son importantes debido a que simulan las relaciones de dependencia
e independencia que contienen las variables entre si, esto se debe a la
estructura propia de las redes bayesianas que le permiten representar
conocimiento de forma reducida ya que utiliza una menor cantidad de

pardmetros en consideracion con otros modelos probabilisticos.
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Segun [2]: Una red bayesiana se define como un grafo que cumple lo siguiente
(Stuart, 1996, 2003):

Cada nodo de la red estd compuesto por variables aleatorias que se
representan mediante la letra X o utilizando subindices Xj, X2,Xs...X.
Pueden ocurrir casos en que la variable original tenga que
descomponerse en variables aleatorias, esto procede cuando existen
multiples valores para una sola variable, para el resto de los casos se

representan como atributos

Debe existir una relacibn con cada par de nodos utilizando arcos
dirigidos, esto nos permite saber que una variable ejerce una

dependencia condicional hacia la otra variable.

Se debe contar con una tabla de probabilidad condicional que nos
permitird ponderar la influencia de los nodos padres sobre los nodos
hijos.

No puede contener ciclos dirigidos, es por esto que una red bayesiana
es considerada como un grafo dirigido aciclico.

2.2.2 Aprendizaje de Redes Bayesianas

El aprendizaje es una de las caracteristicas que definen a los sistemas

basados en inteligencia artificial porque siendo estrictos se puede afirmar que

sin aprendizaje no hay inteligencia; es dificil definir el término “aprendizaje”,

pero la mayoria de las autoridades en el campo coinciden en que es una de las

caracteristicas de los sistemas adaptativos que son capaces de mejorar su

comportamiento en funcién de su experiencia pasada, por ejemplo al resolver

problemas similares [15].
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El aprendizaje en la redes bayesianas consiste en definir la red probabilistica a
partir de datos almacenados en bases de datos en lugar de obtener el
conocimiento del experto. Este tipo de aprendizaje ofrece la posibilidad de
inducir la estructura gréfica de la red a partir de los datos observados y de
definir las relaciones entre los nodos basandose también en dichos casos;
segun [3] a estas dos fases se las puede denominar respectivamente
aprendizaje estructural y aprendizaje paramétrico, los cuales se detallan a

continuacion.

e Aprendizaje estructural: el objetivo principal de esta fase es obtener
una estructura de red bayesiana partiendo de bases de datos, es decir,
se toma en consideracion las relaciones de dependencia e
independencia entre todas las variables. Las diferentes técnicas de
aprendizaje estructural basan su procesamiento en el tipo de estructura
o topologia de la red (arboles, poli-arboles o redes multiplemente
conectadas). Segun [2] podemos considerar la opcion de congregar el
conocimiento de expertos con este tipo de aprendizaje para obtener una

estructura mas exacta en base al mundo real.

e Aprendizaje paramétrico: dada una estructura y las bases de datos,

obtiene las probabilidades a priori y condicionales requeridas [2].

2.2.3 Aprendizaje Estructural de Redes Bayesianas

Segun [2] el modelo bayesiano Naive o Naive-Bayes presentado por [16] se ha
convertido en un referente con el cual comparar los beneficios de diferentes

técnicas debido a su facil utilizacion y que es uno de los modelos mas simples.

Es considerado un modelo simple debido a que las variables predictivas son
limitadamente independientes dada la variable a clase, esto quiere decir que
gueda definida una estructura y que lo Unico que resta por hacer es aprender

las probabilidades en base a los valores de los atributos de la variable clase.
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Una opcidén para optimizar la estructura de un modelo Naive-Bayes seria
afiadiendo arcos entre nodos que tengan dependencia. Bajo este concepto se

han logrado implementar variaciones del modelo Naive-Bayes como [17] y [18].

Aunque una muy buena variante seria aplicando las siguientes operaciones

locales hasta conseguir el objetivo propuesto:
e La eliminacién de atributos.
e La union de atributos contenidos en una variable combinada.

e Afadir nuevos atributos en base a dos atributos dependientes, logrando

independencia entre los mismos.

Segun [2] este objetivo se puede lograr probando todas las opciones antes
expuestas, midiendo la dependencia entre los atributos tomando en
consideracion la variable clase o a su vez la informacion mutua condicional

utilizando la siguiente expresion:

log (P(X¢.Xj|C)

(2.1)
P(X¢|O)P(X;]0)

IMC(X,, X;|C) = ZXDX].P(Xt,Xj|C)

2.2.3.1 Algoritmo para arboles

Segun [2] el entrenamiento estructural para arboles se fundamenta en el
algoritmo presentado por [19] para acercar la distribucién de probabilidades
hacia un resultado que nos arroje probabilidades de segundo orden:

Se establece desde un problema de optimizacion con el objetivo de obtener
una estructura en forma de arbol, la misma que se aproxime al mundo real.
Para lograr este objetivo se manipula la diferencia de informacion entre la

distribucion real (P) y la aproximada (P*) usando la siguiente expresion:

15



D(P,P*) = Xx P(X)log (P(X)/P*(X)) (2.2)

El fin a seguir seria minimizar D, para lograr este objetivo se define la diferencia

en base a la informacion mutua entre dos variables, con la siguiente expresion:

log (P(Xe.X;) (2.3)

DXy, X)) = Xy P(Xt, X)) P(Xt)P(X})

Con esto se logra observar que la diferencia de informacién se basa en la suma
de la informacion mutua de todos los nodos pares que conforman el arbol
utilizando signo cambiado, por ello se desea conseguir un arbol con mayor

peso.

Segun [2] los pasos del algoritmo que se debe utilizar para determinar el arbol

bayesiano éptimo a partir de base de datos es el que se detalla a continuacion:

1. Se computariza la cantidad de informacién en comun que tienen todos

los pares de nodos (n(n-1)/2).

2. Se genera una lista en orden descendente de los resultados obtenidos

en el paso anterior.

3. Se selecciona la rama de alto valor como arbol inicial.

4. A continuacidén se agrega la siguiente rama considerando la formacion
de ciclos, en el caso de que la siguiente rama forme un ciclo se la

desecha.

5. Se repite el paso anterior hasta que se logren cubrir todas los nodos (n-1

ramas).
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Se puede utilizar la opinion de algun experto debido a que el algoritmo no
facilita la direccionalidad de las aristas, por lo que facilmente se puede

determinar de forma arbitraria.

Otro problema a considerar es la busqueda incompleta realizada por el
algoritmo que ocasiona problemas de sobre ajuste, es por esto que se debe

utilizar el estadistico Chi-cuadrado.

Este algoritmo no tiene la ejecucion vuelta atrds o backtracking, una vez que el
algoritmo haya escogido un nodo, jaméas volvera a considerar esa seleccion.

Por lo que se vuelve susceptible a los mismos riesgos de colinas.

2.2.3.2 Algoritmo para poli arboles

Segun [2] en [20] se presenta el algoritmo de [19] en una versibn mas
extendida para poli arboles. Para este objetivo se parte de una estructura sin
direcciones obtenida con el algoritmo anterior y se establece la direccion de las
aristas utilizando pruebas de independencia entre grupos de variables de tres

miembros.

Con este proceso se obtiene una estructura de red bayesiana en forma de poli
arbol, El algoritmo presentado en [20] se basa en realizar pruebas de relacion
de dependencia entre todos los grupos de variables que se encuentran en el
esqueleto. Como se tienen grupos de tres variables, solo pueden existir tres
casos:

1. Arcos divergentes: X«—Y — Z

2. Arcos secuenciales: X - Y - Z

3. Arcos convergentes: X— Y «— Z
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Dentro de los casos posibles, los dos primeros son indistinguibles, pero el
altimo se considera diferente debido a que los nodos padre son
independientes. Dentro de los pasos del algoritmo podemos encontrar los

siguientes:

1. Se obtiene la estructura en tomando como base el resultado del

algoritmo de [19].

2. Se realiza una busqueda sobre la red para encontrar un grupo de nodos

de tres miembros que sean convergentes o tengan nodos multi padre.

3. Se parte de un nodo multi padre para determinar en qué direccién iran

los arcos, para este caso se utiliza la prueba de grupo.

4. Repetir los dos pasos anteriores hasta cubrir la cantidad maxima de

arcos.

5. En el caso de que queden arcos sin direccionar, se utiliza la opinion del

experto para determinar la misma.

Este algoritmo tiene como principal restriccion el hecho de que esta
configurado para poli arboles, esto no garantiza obtener el maximo de

direcciones permitidas.
Un problema muy comun dentro de este algoritmo es el hecho que por lo

general no se establece la independencia absoluta, por lo que se consideran

métodos empiricos para poder aproximar esa independencia.
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2.2.3.3 Algoritmos pararedes multiplemente conexas

Segun [2] se pueden apreciar dos tipos de métodos dentro del aprendizaje de
redes bayesianas, dentro de los cuales se incluyen las redes multiplemente

conexas, las cuales se detallan a continuacion:

1. Métodos que basan su funcionamiento en medidas de busqueda y

ajuste.

2. Métodos que basan su funcionamiento en pruebas de independencia o

también logran basarse en restricciones.

El primer tipo de métodos tiene como aspectos principales: el mejoramiento de
la medida para evaluar en cada estructura respecto a los datos y una técnica
de busqueda para generar multiples estructuras hasta lograr obtener la mejor,

tomando en consideracion la medida seleccionada.

Dentro de este tipo de métodos encontramos una ventaja muy importante con
respecto a los métodos que se basan en restricciones, puesto que se apoyan
en encontrar un modelo basado en la informaciébn en categorias de la

independencia condicional entre los nodos.

2.2.4 Los Clasificadores en las Redes Bayesianas

Segun [2] se puede definir a un problema de clasificacion partiendo de un
conjunto de entrenamiento (T) y un grupo de clases (C), pudiendo encontrar la

clase C; de un objeto t; sin utilizar T.
Se puede utilizar como clasificador una red bayesiana solo cuando exista un

nodo no evidenciado que precisamente representa la variable clase, en esta

circunstancia se habla de un clasificador bayesiano. Utilizando la siguiente
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funcion, los clasificadores bayesianos logran disminuir el costo del error

durante la clasificacion:

ro

y(x) = argminy Z cost (k,c)p(clxq, xg, e v - Xy)

c=1

Donde cost (k, c) expresa el valor de una clasificacion mala segun algunos
criterios. Cuando existen mas de una variable clase, se tiende a tomar en

consideracion la variable mas a priori como se expresa en la siguiente funcion:

y(x) = argmax,p(clxy, xq, cun . ) = argmax p(C)p(xy, X3, cuv e . X | C)

Segun [2] se pueden obtener algunos clasificadores como los mostrados en [7]
dependiendo de la manera que se pueda aproximar p(Xi, Xz, ...,Xn | C).

Cuando tenemos el caso de que la variable clase forma parte del conjunto de
datos de entrenamiento, es cuando podemos decir que las redes bayesianas

son usadas como clasificadores, como lo dice [18].

Podemos citar el clasificador Naive Bayes como uno de los mas usados, se
aplica teorema de bayes para calcular la probabilidad de que el i-€simo ejemplo
pertenezca a la clase j-ésima, este clasificador no obtiene resultados favorables

en casos donde las variables se encuentren correlacionadas.

En [21] se presenta una version mejorada del modelo clasificador Naive Bayes,
al cual denominaron Naive Bayes aumentado a arbol (TAN por sus siglas en
ingles), este método obtiene mejores resultados que el método tradicional

manteniendo la simplicidad computacional.

Basicamente su funcionamiento se basa en la ideologia de que la variable

clase no tiene padres y tiene que ser padre de todas las variables predictoras,
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cabe destacar que este algoritmo es una adaptacion del algoritmo de [19] y
calcula la informacion que tienen en comun un par de nodos. Para tener una
idea mas profunda del funcionamiento de este algoritmo, se puede encontrar

en [22] una detalla descripcion de su funcionamiento.

Por otro lado tenemos el k Dependence Bayesian classifier (kDB, clasificador
bayesiano con k dependencias) presentado por [23]. Este algoritmo tiene la
ventaja de evitar la restriccion que tiene el TAN puesto que una variable

predictora puede tener k nimero de padres.

2.2.4.1 Seleccion de atributos

Segun [2] dentro del proceso de aprendizaje el problema mas comuln se
presenta al momento de seleccionar los atributos para la descripcion de los
datos. Nos podemos encontrar con rasgos innecesarios para el proceso de
aprendizaje y la mayoria de algoritmos no cumplen bien su funcién debido a
este problema. Por ello se hace presente la necesidad de la utilizacion de
técnicas que te faciliten el proceso de reconocer los atributos innecesarios para

el proceso de aprendizaje.

Segun [2] actualmente se pueden apreciar dos aproximaciones para tratar de

aplacar este problema:

e Se utilizan la técnicas no supervisadas que nos permite reducir el
espacio de dimensiones tal como el analisis de componentes principales
presentado en [24], [25], [26], escalado multidimensional presentado en

[27] o proyeccion aleatoria presentado en [28].
e Se utilizan las técnicas supervisadas o técnicas de filtra para establecer

un conjunto de atributos mas adecuado, en este aspecto la mas utilizada

es la técnica de envoltura presentada por [29].
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Técnicas de filtrado: Esta técnica se basa en la medida de evaluacién que
contiene cada uno de los atributos, esto permite saber el nivel de relevancia en
comparacion con el objetivo propuesto, esto se vuelve computacionalmente de
bajo costo debido a que el siguiente proceso es ordenar en forma descendente

los atributos e ir eliminando los atributos innecesarios.

Técnicas de envoltura: Esta técnica a diferencia de la anterior se vuelve
computacionalmente mas costosa debido a que prueban todos los
subconjuntos de atributos para encontrar el mas 6ptimo, para este proceso de
prueba no se puede hacer una busqueda totalmente exhaustiva y por lo

general se hace necesaria la utilizacion de algun algoritmo de aprendizaje.

Dentro de esta técnica podemos encontrar la de ascensiéon de colinas o Hill-
climbing, la de recocido simulado o simulated annealing, la de primero el mejor
o best firts, etc. Basicamente se pueden utilizar dos estrategias muy comunes,

ya sea la de seleccidn hacia adelante o la eliminacién hacia atras.

2.2.5 Evaluacion de los Clasificadores en las Redes

Bayesianas

Segun [2] como en todo proceso de aprendizaje, cuando se hace necesaria la
utilizacion de redes bayesianas como clasificadores, se debe realizar
seguidamente un proceso de evaluacion de desempefio. Para este proceso se
llevan a cabo criterios como el porcentaje de clasificaciones correctas, medidas
de error, el indice Kappa presentado en [30], la medida F observado en [31], y

funcionales de calidad y error estudiado en [32] y [33].

La precision esta ligada en su totalidad a la capacidad que tiene un modelo
para personificar confiablemente un problema del mundo real, cabe destacar
gue no existe un modelo concreto que obtenga resultados 6ptimos para

problemas generales, es por esto que se ha visto la necesidad de estudiar
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varias medidas para aplicar la evaluacion del clasificador y poder comparar con

modelos utilizados en ese mismo problema.

Dentro de este campo podemos encontrar a la matriz de confusion como la
medida més conocida al momento de evaluar un modelo de clasificacion, esta
matriz se obtiene al probar el resultado del clasificador con un conjunto de

datos de entrenamiento 0 un conjunto de datos externos.
En la Tabla 1 se puede apreciar la estructura de la matriz de confusién para un

problema simple que contiene dos clases, donde Pos/pos representa a una

clase positiva y Neg/neg una clase negativa.

Tabla 1. Ejemplo de la matriz de confusion de un problema de dos clases

Clase Verdadera
Matriz de Confusién
Pos Neg
_ Pos |VP FP
Clase Predicha
Neg FN VN
Total Columna P N

En la Tabla 1 las siglas VP y VN simbolizan elementos que han sido
adecuadamente clasificados de la clase positiva y negativa. FP y FN
representan elementos que han tenido una mala clasificacion. Basandonos en
estos datos se puede calcular el error, la exactitud, la sensibilidad, la precision
y la especificidad, el coeficiente de correlacion de Matthews (mcc), que se

muestran en las expresiones de la Tabla 2 [2].
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Tabla 2. Medidas de evaluaciéon estandar

Nombre Medida
. VP +VN
Exactitud il
P+ N
rVP o sensibilidad I%P
e VN
rVN o especificidad T
rFP Fp
N
rFN ﬂ
P
.y VP
Precision -
VP + FP
2
Medida F 1 + 1
precision = sensibilidad
Correlacion de Matthews (mcc) VP xVN — FP x FN
J(P +FN)(VN + FP)(VP + FP)(VN + FN)

2.2.6 Optimizacion Basada en Mallas Variable

La Optimizacion Basada en Mallas Variable (Variable Mesh Optimization; VMO)
[34] es una Meta-heuristica poblacional con caracteristicas evolutivas donde un
conjunto de nodos que representan soluciones potenciales a un problema de
optimizacién, forman una malla (poblacién) que dinamicamente crece y se
desplaza por el espacio de busqueda (evoluciona). Para ello, se realiza un
proceso de expansion en cada ciclo, donde se generan nuevos nodos en
direccion a los extremos locales (nodos de la malla con mejor calidad en
distintas vecindades) y el extremo global (nodo obtenido de mejor calidad en
todo el proceso desarrollado); asi como a partir de los nodos fronteras de la
malla. Luego se realiza un proceso de contracciéon de la malla, donde los

mejores nodos resultantes en cada iteracion son seleccionados como malla
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inicial para la iteracion siguiente. La formulacion general de la Meta-heuristica

abarca tanto los problemas de optimizacion continuos como los discretos.

2.2.6.1 Descripcion general de la Meta-heuristica

La esencia del método VMO es crear una malla de puntos en el espacio m
dimensional, donde se realiza el proceso de optimizacion de una funcion FO(X1,
X2,..., Xm); la cual se mueve mediante un proceso de expansion hacia otras
regiones del espacio de busqueda.

Dicha malla se hace mas “fina” en aquellas zonas que parecen ser mas
promisorias. Es dinamica en el sentido que la malla cambia su tamafio
(cantidad de nodos) y configuracién durante el proceso de busqueda. Los

nodos se representan como vectores de la forma n(xy, Xz,..., Xm)-

El proceso de generacion de nodos en cada ciclo comprende los pasos

siguientes:

1. Generaciéon de la malla inicial.

2. Generacion de nodos en direccion a los extremos locales (nl).

3. Generacion de nodos en direccion al extremo global (ng).

4. Generacion de nodos a partir de las fronteras de la malla (nf).

El método incluye los parametros:

1. Cantidad de nodos de la malla inicial (Ni).

2. Cantidad maxima de nodos de la malla en cada ciclo (N), donde 3-Ni <
N.
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3. Tamafo de la vecindad (k).

4. Condicion de parada (M).

A continuacién se presenta una descripcion mas detallada de cada uno de los

pasos de VMO en el proceso de generacion de nuevos nodos (expansion):

2.2.6.2 Generacion de la mallainicial en cada iteracion:

La malla inicial consta de Ni nodos, los cuales en la primera iteracién son
generados de forma aleatoria o por otro método que garantice obtener
soluciones diversas. En las restantes iteraciones del método se realiza un
proceso de contraccion de la malla, que se basa en una selecciéon de los nodos
con mejor calidad entre los nodos (N nodos) existentes al final de cada

iteracion.

2.2.6.3 Generacion de nodos en direccion a los extremos

locales:

El primer tipo de exploracion que se realiza en VMO se lleva a cabo en las
vecindades de cada uno de los nodos de la malla inicial. Para lo cual, se
buscan los vecinos mas cercanos de cada nodo n a través de una funciéon de

distancia o semejanza, en dependencia del dominio de cada dimensién.

Luego, se selecciona cual de los vecinos tiene mejor calidad (evaluacién de la
FO) que el nodo actual (denotdndose ese mejor nodo por nl). Si ninguno de los
vecinos es mejor, entonces este se considera un extremo local y no se generan
nodos a partir de él en este paso. En otro caso, se genera un nodo (n*) que

estara situado entre el nodo (n) y el extremo local (nl).

26



La cercania del nuevo nodo al actual o al extremo local depende de un factor
(r), calculado en base a los valores que alcanza la FO en cada uno de los

nodos involucrados.

Luego se calculan los valores de las componentes del nuevo nodo usando la

ecuacion:

n*(i) = f(n(@),nl(@),r) (2.4)

Donde i representa el i-€simo componente de cada nodo. La funcion f depende
totalmente del dominio de cada una de las dimensiones del problema, por lo
gue se puede presentar como una funcién de seleccidn de valores para casos
discretos 0 como una aproximacion para casos continuos. Mientras mayor sea
la diferencia entre los valores de FO en los nodos involucrados, mayor sera la
cercania o semejanza de n* a nl, esto lo garantiza el factor (r). Este paso se
encarga de realizar una intensificacion de la busqueda en la vecindad de cada

nodo.

2.2.6.4 Generacion de nodos en direccion hacia el extremo

global:

Este paso tiene como propésito realizar una exploracion global hacia el nodo
que mejor calidad ha tenido hasta el momento (extremo global, ng); para lo
cual, se generan nuevos nodos a partir de cada nodo de la malla inicial en

direccion a este utilizando la ecuacion:

n*(i) = gn(),ng(i),r) (2.5)

Al igual que en el paso anterior, g es una funcion que esta totalmente
relacionada con el dominio de cada dimension y garantiza que mientras mayor

sea la diferencia entre la calidad de cada nodo involucrado (determinado por r)
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mayor serd la cercania del nuevo nodo al extremo global. Este paso es el
encargado de acelerar la convergencia del método.

Generacion de nodos a partir de los nodos mas externos de la malla: este
proceso de generacion de nuevos nodos tiene lugar con el objetivo de explorar
el espacio de busqueda en direccion a las fronteras de cada dimension. Para
ello, se seleccionan los nodos cuyas posiciones se encuentran en los extremos
de la malla inicial (nodos fronteras). El proceso de deteccidén de este tipo de
nodo (nf) se realiza siguiendo algun criterio en dependencia del espacio
solucion. La generacion de los nuevos nodos se obtiene a través de la

ecuacion:

n*(i) = h(nf (D), w) (2.6)

Donde w se conoce como desplazamiento y tiene como objetivo desplazar los
nodos fronteras en direccidén a los puntos mas y menos externos del espacio de

soluciones (depende de la definicion de las fronteras del problema).
Notese que en este paso se seleccionan tantos nodos externos como sean
necesarios para completar el tamafio de la malla en el ciclo; en principio, se

debe tener:

(N > 3 = Ni) (2.7)

Para garantizar que se generen algunos nodos en este paso.
Como se puede apreciar, este paso explora en los entornos de los nodos que

definen las fronteras de la malla en cada iteracion y es utilizado para ampliar la

busqueda hacia las fronteras del espacio de busqueda [34].
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2.2.7 Software para Redes Bayesianas

En la actualidad existen variados productos de software para el uso de modelos
probabilisticos como lo son las redes bayesianas. En un principio resultaron
muy costosos debido a que fueron concebidos bajo grandes proyectos de
investigacion, de los cuales se pueden nombrar a Netica, Hugin, Elvira, Weka.
Netica y Hugin al ser una version de software propietario, solo se puede utilizar

una version gratuita de prueba que no permiten utilizar todas sus bondades.

En cambio el software Elvira al ser un software de codigo abierto se han podido
implementar extensiones que le permiten una interaccion completa con el

software Weka.

Para la realizacién de esta investigacion se hizo necesaria la utilizacion del
software de cddigo abierto Elvira al cual se le agregaron clases adicionales
para probar el algoritmo de optimizacion de mallas variables que se presenta

como solucién al problema de entrenamiento estructural de redes bayesianas.

2.2.8 Software Elvira

Las redes bayesianas surgieron en la década de los 80 como modelo
probabilistico para el razonamiento con incertidumbre en inteligencia artificial.
En pocos afios experimentaron una notable expansion: se formaron grupos
especializados en las universidades mas importantes (UCLA, Stanford, MIT,

Carnegie-Mellon...) y en las grandes compafias (IBM, Microsoft, Digital, etc.).

También en Espafia surgieron grupos de investigadores en varias
universidades, los cuales decidieron unirse para solicitar un Proyecto
Coordinado de I+D financiado por la CICYT, que se ha desarrollado entre los
afios 1997 y 2000. En él participaron 25 profesores de 8 universidades

espafolas, agrupados en cuatro sub-proyectos:
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- Granada

- Almeria

- Pais Vasco

- UNED.

La concesion de una Beca para la incorporacion de tecnélogos a proyectos de
investigacién de la Comunidad de Madrid supuso una gran ayuda para este

proyecto.

El principal objetivo del proyecto era la construccion de un entorno que sirviera,
por un lado, para la investigacibn de nuevos métodos y algoritmos de
razonamiento probabilistico y, por otro, para la implementacién de sistemas
expertos bayesianos. El programa resultante se llamé Elvira, tomando el
antiguo nombre de la ciudad de Granada, a cuya Universidad estan vinculados
en mayor o menor medida varios de los investigadores del proyecto. Por la
misma razoén, el proyecto de la CICYT asociado fue denominado entre sus

participantes como Proyecto Elvira.

En marzo de 2001, un grupo formado mas o menos por los mismos
investigadores solicitd un nuevo Proyecto Coordinado, titulado Elvira II:
Aplicaciones de los Modelos Gréficos Probabilisticos, que fue concedido por el
Ministerio de Ciencia y Tecnologia a finales de ese mismo afio. Sus objetivos
principales son dos: mejorar las caracteristicas del programa Elvira actual y
desarrollar aplicaciones en diversos campos, como la medicina, la genética, la

agricultura y el comercio inteligente (filtrado cooperativo).

El proyecto Elvira Il se compone de cinco sub-proyectos:

- Granada
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- Almeria

- Pais Vasco

- UNED

- Albacete.

El programa Elvira cuenta con un formato propio para la codificacion de los
modelos, un lector-intérprete para los modelos codificados, una interfaz grafica
para la construccion de redes, con opciones especificas para modelos
canonicos (puertas OR, AND, MAX, etc.), algoritmos exactos y aproximados
(estocasticos) de razonamiento tanto para variables discretas como continuas,
meétodos de explicacion del razonamiento, algoritmos de toma de decisiones,

aprendizaje de modelos a partir de bases de datos, fusion de redes, etc.

Elvira esté escrito y compilado en Java, lo cual permite que pueda funcionar en
diferentes plataformas y sistemas operativos (linux, MS-DOS/Windows, Solaris,

etc.).

2.2.9 Técnicas estadisticas utilizadas para el proceso de

validacion de los resultados

No existe un procedimiento establecido y aceptado para comparar algoritmos
sobre multiples conjuntos de datos. Un motivo importante es el comportamiento
no deterministico de éstos, por lo que la diferencia detectada entre los
resultados de dos algoritmos podria deberse a factores aleatorios, y no a una
mejora real [35] [36].

Para intentar determinar si las diferencias encontradas entre dos algoritmos
son significativas, los investigadores pueden aplicar distintas técnicas

estadisticas. A lo largo de este trabajo de investigacion se aplican normalmente
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las pruebas no paramétricas [37], debido a que los resultados obtenidos por las
meta-heuristicas no cumplen las condiciones requeridas para poder usar de

forma correcta comparaciones paramétricas [38].

A continuacion se resume el proceso seguido para identificar si hay uno o
varios algoritmos significativamente mejores que otros; en todos los casos se
trabaja con un margen de error del 5% (valor de significacion de 0.05); en caso

de utilizar otro sera especificado.

1. Aplicar la prueba de Iman-Davenport [39] para detectar diferencias entre

un conjunto de algoritmos.

2. Si no se detectan diferencias, se puede concluir que los algoritmos
involucrados obtienen resultados que no difieren significativamente unos

de otros.

3. Se utiliza una prueba de Holm [40] con el conjunto de algoritmos
parecidos, para corroborar los resultados de la prueba anterior. Esto se
realiza porque en [38] se presenta Holm como una prueba mas potente

gue Bonferroni-Dunn, pero mas costosa

4. En caso de que sea necesario establecer una comparacion entre dos
algoritmos, se realiza una prueba de Wilcoxon [41].

A continuacién se describen las pruebas aqui utilizadas, conjuntamente con la
forma de interpretar los resultados de cada una de las tablas y las figuras
involucradas. Para mas informacion remitirse a [38] donde se presenta con total

profundidad el marco experimental utilizado en este trabajo.

2.29.1 Test de Friedman:

Se trata de un andlisis de varianza de segunda via para variables apareadas u

de caracter no paramétrico. Calcula el orden de los resultados observados por
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el algoritmo (rj para el algoritmo j con k algoritmos) para cada funcion,
asignando al mejor de ellos el orden 1, y al peor el orden k. Bajo la hipotesis
nula, que se forma a partir de suponer que los resultados de los algoritmos son
equivalentes y, por tanto, sus rankings son similares, el estadistico de

Friedman

12N

ip2 _ kk+D)? (2.8)
k-(k+1) [Z R; ]

4

Se distribuye aproximadamente acorde a x? con k-1 grados de libertad, siendo
%Zirf, y N el nimero de casos. Los valores criticos del estadistico de Friedman

coinciden exactamente con los establecidos en la distribucion x2 cuando N >10
y k > 5. Aunque se pudo haber aplicado el test de Friedman tal y como fue
definido, se decidio aplicar finalmente una variante suya, conocida como el test
de Iman-Davenport [39]. El motivo es que sus autores demostraron que la
funcién de Friedman x2 era excesivamente conservativa y definieron una

variante con un mejor comportamiento, indicada en la ecuacion siguiente:

(N-D)x

Fp = N-(k—1)—x2

(2.9)

Bajo las mismas condiciones de equivalencia el valor de Iman-Davenport se
distribuye acorde a una distribucién F con k-1 y (k-1)(N-1) grados de libertad.
Por tanto si el valor del test es mayor que el valor correspondiente de la
distribucion F (Tabla B.4 en [42]), entonces esto quiere decir que existe al

menos una diferencia estadistica relevante entre los algoritmos considerados.
El test de Iman-Davenport, como el de Friedman, sélo indica que existe alguna

diferencia significativa, no cual o cudles algoritmos ofrecen diferencias

estadisticamente relevantes [43] [44].
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Para eso, existe una serie de test de comparaciones multiples (post-hoc) que
pueden ser aplicados en ese caso para identificar entre qué algoritmos existe

una diferencia relevante.

Dos de estos tests son los siguientes.

2.2.9.2 Testde Holm:

Un test que prueba secuencialmente las hipétesis ordenadas segun su
significacién. Los valores de p se ordenan por p1, p2 ,..., de tal forma que p1 <
p2 < ... < pk-1. El método de Holm compara cada pi con a/(k—i) comenzando
desde el valor de p mas significante. Si p1 es menor que al/(k-1) , la
correspondiente hipétesis se rechaza y nos permite comparar p2 con a/(k-2) .
Si la segunda hipétesis se rechaza, se continta el proceso de comparacion. En
cuanto una determinada hipétesis no puede ser rechazada, todas las restantes
se mantienen como aceptadas. El estadistico para comparar el algoritmo i-

ésimo con el j-ésimo es:

_ (Ri=Rp)
k.(k+1)
6N

(2.10)

El valor z se utiliza para encontrar la probabilidad correspondiente a partir de la
tabla de la distribucion normal, la cual es comparada con el correspondiente
valor de a. En [38] se prueba como el test de Holm es mas potente que
Bonferroni-Dunn y no hace ninguna suposicion adicional sobre las hipotesis

chequeadas en [40].

Se trata de una alternativa no paramétrica al t-test de muestras apareadas. Su
funcionamiento se basa en calcular las diferencias entre los resultados de dos
algoritmos y calcular un ranking utilizando dicho valor, a través de todas las
comparaciones. Nétese que en este caso, el ranking d va desde 1 hasta N, en
vez de hasta k, como era el caso de los tres tests anteriores. Tras sumar los

rankings diferenciandolos entre si son negativos o positivos, se obtienen dos
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valores R+ y R-. Si el menor de ellos es menor o igual al valor de la
distribucion T de Wilcoxon para N grados de libertad (Tabla B.12 en [42]), se
rechaza la hipoétesis nula, y el algoritmo asociado al mayor de los valores es el
mejor. Seguidamente se presenta la estructura de las tablas involucradas en
este proceso estadistico, para lo cual se asume que se estan comparando 5
algoritmos (A1, A2, A3, A4, A5) [41].

Tabla 3. Representacion del test iman-davenport

Método Valor del Test | Valor de la distribucidon | Valor p | Hip6tesis

Iman-Davenport | 25,000 2,561 5,12E-9 | R

La Tabla 3 muestra los resultados del test de Iman-Davenport, donde la
segunda columna representa los valores del test y la tercera columna el valor
de la distribucion (FF para Iman-Davenport). Este valor es extraido de una tabla
distribucién, en dependencia de los grados de libertad. Si el valor del test es
mayor que el valor de la distribucion la hipétesis de igualdad es rechazada (R)
(columna 5) y por tanto fueron detectadas diferencias significativas con el grupo
de control, en caso contrario se acepta (A). La columna 4 muestra el valor p
computado por este test, con el cual también se puede saber si se acepta o
rechaza la hipotesis (si éste es menor o igual que el margen de error permitido,

la hipotesis se rechaza caso contrario se acepta).

Tabla 4. Ejemplo de un test de holm para al como algoritmo de control

Algoritmo | z Valor p | ali Hipotesis
A3 2,325 | 0,0200 | 0,0250 | R
A2 1,923 | 0,0544 | 0,0500 | A

En este caso la Tabla 4 contiene los resultados del test del Holm para los
algoritmos que segun Bonferroni-Dunn no presentan diferencia (por debajo del

valor critico). Donde el algoritmo seleccionado como de control es el que menor
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orden medio obtuvo en la Figura 1. La columna identificada como z es el valor
obtenido por el test. La siguiente es el valor p asociado al z correspondiente a
partir de una distribucién normal, y a continuacién el valor de a/i que se ha de
comparar. Finalmente, la ultima columna muestra si se rechaza (R) la hipotesis

asociada a la fila o se acepta (A).

De dicha tabla se puede observar que se identifica el algoritmo A3 como
estadisticamente peor que el algoritmo de control Al y en el caso del algoritmo

A2 los resultados son similares al control.

El aceptar o rechazar la hipotesis se puede identificar observando la relacion
entre el valor p y el valor de a/i para un algoritmo determinado. Si la relacion es
menor o igual la hipétesis es rechazada a favor del algoritmo de control, es

caso contrario se acepta.

Por dltimo la Tabla 5 muestra los resultados del test de Wilcoxon, donde las
columnas R+ y R- representan los valores acumulados de rangos positivos y
negativos detectados por el test en el proceso de comparacion. El valor del test
es presentado por el la columna Valor p y por dltimo la columna Hipétesis
muestra si se rechaza (R) o se acepta (A) la hipotesis de igualdad para un valor
de significaciébn determinado. Si el test es capaz de detectar diferencias
significativas, este favorece al primer algoritmo si R- < R+, en caso contrario las
evidencias apuntan a que el segundo algoritmo es estadisticamente mejor que
el primero. Para este ejemplo, el test encuentra diferencias significativas a favor

del algoritmo Al.

Tabla 5. Ejemplo del test de wilcoxon

Algoritmo | R” R Valor p | Hipétesis
Alvs A2 | 72,00 |19,00| 0,042 |R
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2.3 Marco Referencial

En la actualidad existen varias propuestas de algoritmos de entrenamiento
estructural de redes bayesianas, el presente estudio se llevarq a cabo para
definir otra forma de aprendizaje estructural basado en la busqueda de

estructuras a través de modelos meta-heuristicos evolutivos.

Dentro de este campo podemos encontrar multiples opciones de algoritmos
gque se dedican a obtener la estructura que mejor resultados arroje, bajo este
concepto a continuacion citaremos los algoritmos que serdn comparados con
nuestra propuesta VMO y que han sido probados en estudios anteriores y

presentados originalmente en [2].

2.3.1 Algoritmo ByNet

Segun [2] este algoritmo fundamenta su procesamiento en la obtencidon de
arboles de decision basandose en la técnica CHAID. Esta técnica fue
concebida como un método de segmentacion, se llegd a consolidar como una
técnica que permite subdividir una poblacién a partir una variable clase, pero

esta técnica también se puede utilizar para:

Realizar una seleccién de atributos en caso de que asi lo requiera.

e Entender la importancia de los atributos.

e Comprender la iteracion de los atributos entre si.

e Tomar como referencia numerosas tablas de contingencia, generadas

con variables que no difieren significativamente.

Para el correcto funcionamiento de este algoritmo son fundamentales los

siguientes parametros:
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e NuUumero maximo de significancia con respecto al Chi-Cuadrado: es
el nimero maximo de probabilidad en referencia a la tabla del
estadistico Chi-Cuadrado, este numero es considerado como una

iteracion.

e La minima cantidad de instancias para la poblacidn: este parametro
determina la cantidad minima de casos que una poblacion puede

contener para su posible subdivision.

e Numero maximo en profundidad: es la cantidad maxima de arcos que

puede tener la estructura generada.

2.3.2 Algoritmo BayesCHAID

Segun [2] el algoritmo parte de ideas propias de la técnica de segmentacion de
CHAID con adaptaciones para la generacién de topologias mas complejas que

se ajustan a Redes Bayesianas.

La funcion principal del algoritmo es realizar una busqueda completa de
interacciones realizadas entre las variables, tanto a lo ancho como a

profundidad en el arbol de posibles interacciones.

Los parametros a utilizar en este algoritmo son los mismos que en el algoritmo
anterior, aumentandole la cantidad de padres que podrian llegar a tener cada
nodo de la red por generar. En estudios recientes se pudo llegar al valor

maximo de 15 cuando se tienen arquitecturas de 32 bits.

Para el buen desempefio de este método se necesitan de dos estructuras

fundamentales:
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e Una lista completa de todas las subpoblaciones que se generaron por
interacciones de Chi-Cuadrado, estas subpoblaciones deben contener

toda la informacion relacionada con los nodos padres.

e Una matriz en la cual se detalla la estructura de la red formada.

2.3.3 Algoritmo BayesPSO

Segun [2] PSO es una meta-heuristica de optimizacion estocastica basada en
una poblacion. Dentro del funcionamiento de este algoritmo se puede definir a
un enjambre como una coleccion estructurada de agentes. La principal razon
de ser de este algoritmo no estda netamente en los individuos, mas bien la

podemos encontrar en las acciones que realizan todo el colectivo.

Es por esto que se trata de representar cada organismo como un punto en el
espacio de busqueda el cual forma su propio ajuste basado en su experiencia y
la del resto de la bandada. Dentro del proceso de modelacién se simboliza
cada particula como la estructura de una red bayesiana. Para este proceso se
debe de tomar en consideracién la métrica que se utiliza para la medicion de la

calidad de la red.
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CAPITULO 1lI

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION



3.1. Materiales

3.1.1. Equipos Y Materiales

Los recursos materiales necesarios para la investigacion son los siguientes:

3.1.1.1. Hardware

Tabla 6. Materiales hardware

CANTIDAD

MATERIAL

DESCRIPCION

COMPUTADOR

Utilizado en la investigacion,

desarrollo y pruebas.

- HP Pavilion dm4-2055la
Caracteristicas:

- Intel Core ™ i5-2450M

- 6 Gb. RAM o superior

- 500 Gb Disco Duro

- Cd Writer

IMPRESORA

CANNON MP230 SERIES

3.1.1.2. Software.

Tabla 7. Materiales software

CANTIDAD | MATERIAL DESCRIPCION
Microsoft Windows: version
1 SISTEMA OPERATIVO _
Windows 7
Microsoft Office 2010
PROCESADOR DE
1 Word
TEXTO.
Power Point
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3.1.1.3. Suministros

Tabla 8. Suministros

CANTIDAD | MATERIAL DESCRIPCION
Plan Internet Banda Ancha De
6 meses INTERNET
Telconet.
- 1 Caja Lapices y 1 Caja
Lapiceros
- 1 Resma Hojas A4
MATERIALES DE | - 3 CDSRw
OFICINA -2DVD R

- 3 Marcadores y 3 Resaltadores
- 1 Borradores
- 1 Reglas

- 1 Perforadora

- 1 Grapadora y 1 caja de grapas

3.1.1.4. Personal

Tabla 9. Personal

PERSONAL

DESCRIPCION

Desarrollador:

Luis Enrique Moreira Zamora

Director de Tesis:

Phd. Amilkar Yudier Puris Caceres

Asesor:

Ing. Msc. Byron Wladimir Oviedo Bayas
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3.1.1.5. Presupuesto

Tabla 10. Presupuesto

DETALLE VALOR
Suministros de oficina: $20
Internet: $80
Impresiones: $70
Libros: $50
Movilizacién: $30
Imprevistos: $50
Total $300

3.2. Métodos y Técnicas Utilizados en la Investigacion

Analitico
Este analitico nos va a permitir interpretar la situacién desde el punto de vista

analitico-critico, y asi poder tener una mejor comprensién del objeto del estudio

y lograr el fin propuesto.

3.2.1. Tipo de investigacion

Exploratoria

Esta investigacion permitira introducir nuestra propuesta dentro del problema
de optimizacién discreto debido a que el algoritmo no habia sido estudiado en
este campo. Encontrando los procedimientos adecuados para obtener una

mejora en comparacion con otros algoritmos.
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3.2.2. Disefio de Investigacion

DISENO EXPERIMENTAL

Cuasi-Experimental

En este proyecto de investigacion, se aplicard este método para evaluar el
impacto del algoritmo basado en mallas variables.

Se considera apropiado utilizar el método cuasi-experimental de un solo grupo
pre-prueba y post-prueba, con una medicion antes y después de implementar

la aplicacion, para comprobacion de la hipétesis.

DISENO CUASI-EXPERIMENTAL DE UN SOLO GRUPO PRE-PRUEBA Y
POST-PRUEBA

Este estudio establece una medicion previa a la intervencion y otra posterior.

Esquema del disefio O; X O,

Dénde:

X = Algoritmo basado en mallas variables para obtener un modelo 6ptimo de

Redes Bayesianas

O; = Medicién antes del experimento

O, = Medicién después del experimento

El disefio consiste entonces, en tomar un algoritmo que haya sido probado en

ambientes con grandes volumenes de datos discretos, y realizar un analisis del

resultado de una red bayesiana con el algoritmo propuesto.
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3.3. Poblacién y Muestra

En este apartado se detalla las bases del conocimiento que han sido utilizadas

para realizar las pruebas de todas las variantes del algoritmo, estas bases del

conocimiento se encuentran en la UCIML [5], un repositorio muy conocido a

nivel mundial y que aloja gran cantidad de bases del conocimiento, de las

cuales han sido seleccionadas 14 las cuales se detallan en la tabla 11.

Tabla 11. Bases del conocimiento utilizadas

BASE DEL | RASGOS RASGOS DISTRIBUCION

CONOCIMIENTO |DISCRETOS |CONTINUOS | CLASES |[CASOS |POR CLASE

mammographic |4 1 2 961 516 545

Lung-cancer 56 0 3 32 91310

hepatitis 13 6 2 155 32 123

e colic 0 7 8 336 143 7752 35
20522

breast-cancer-w |10 0 2 683 444 239

contac-lenses 4 0 3 24 4515

hayes-roth-m 4 0 3 132 515130

Monk 1 6 0 2 229 186

vote 16 0 2 300 116 184

Balance-scale 4 0 3 625 288 49 288

tic-tac-toe 9 0 2 958 626 332

Iris 0 4 3 150 50 50

Labor 8 8 2 57 20 37

Soybean 35 0 19 683 -
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION



En el presente capitulo se detalla la manera en que se aplico la Meta heuristica
VMO al problema de entrenamiento estructural de redes bayesianas, se realiza
un ajuste de parametros del modelo y posteriormente un estudio comparativo
entre los resultados obtenidos por VMO con los de un conjunto de

clasificadores bayesianos de los mas utilizados en el estado del arte.

4.1 Elementos de la modelacion

En esta seccidén describiremos con mas detalles la forma en que se ajustaron
algunos de los elementos de la meta-heuristica VMO para poder ser aplicada al

problema de entrenamiento estructural de redes bayesianas.

4.1.1 Definicion del nodo

En el desarrollo de la implementacion se tomé el concepto original de formar
una malla de nodos que representen las posibles soluciones. Dentro del
contexto de las Redes Bayesianas se logré definir a un nodo como una
topologia de red, que a su vez representa una posible solucién al problema de
optimizacién, en este caso utilizamos la clase Bnet.java que viene incorporado
en el Elvira, la cual nos permite representar una red bayesiana tanto de forma
grafica como logica, debido a que en algunos pasos del algoritmo se trabaja
con los arcos de la red para realizar las operaciones de nodos.

llustracion 1. Definicién de un nodo

NODO
Representacidn Grafica Representacién Légica
(Variable 4, Variable 0)

(Variable 4, Variable 1)
(Variable 4, Variable 2)

(Variable 4, Variable 3)
(Variable 1, Variable 0)
(Variable 3. Variable 1)
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4.1.2 Calculo de la distancia entre nodos

La distancia entre dos nodos representa cuan parecidas son dos redes a partir
de sus estructuras. Para esto se realiza un simple conteo de la cantidad de
arcos iguales que presentan ambas redes. Para almacenar las distancias entre
todos los nodos de la malla se utilizd6 una matriz cuadrada de distancias donde
la celda (i, j) representa la distancia entre el nodo i y el nodo j y se cumple que
d(Ni, N;) = d(N;, N;). A continuacion se describe el algoritmo para el calculo de

las distancias entre dos nodos:

Pseudocadigo 1 Calculo De Distancia Entre

Calcular Distancia (N1, N2)
1. inicializar distancia(N1,N2) < 0
2. Paracadaarcoa,; € N1 hacer
2.1 Sia;; € N2 entonces
2.1.1 Incrementar distancia(N1, N2)
3. Retornar distancia(N1,N2)

Nodos

De manera general este procedimiento para calcular distancias es invocado

para obtener las distancias entre todos los pares de nodos de la malla.

4.1.3 Generacion de nuevas redes a partir de un par

Este elemento es la base fundamental de la fase de expansion de la malla ya
que define la forma en que se van a generar las nuevas soluciones a partir de
dos existentes. Para el caso de estudio de entrenamiento de redes bayesianas
se definieron dos formas distintas utilizando la teoria de conjuntos, teniendo en
cuenta que una red no es mas gue un conjunto de arcos. A continuacion se

detallan:

a) Union entre conjuntos: con esta operacion se obtiene una nueva red la

cual contiene los arcos de las redes que se unieron. De manera que se
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obtiene una red mé&s general con las caracteristicas de ambas. La

ilustracion 1 muestra un ejemplo de esta operacion.

llustracion 2. Ejemplo de la union de conjuntos

N1 N2 N1 U N2

(Variable 47
4 %

Variable 4 " CVarlable 4
I\ *Variable 3
‘ T
‘\ — “x
T — -
= CVariable 1) / CVariable 17
Variable 3 e 4 / -
Variable 0 5 > [ T
CVariable 27 v/ < Variable 2
: Variable 2 L -~ x
Variable 1  Varlable 0 5  Varlable 0 O

CVariable 3

b) Union de las diferencias: Esta operacién define una nueva red en base
a los arcos en que difieren ambas redes. La ilustracidon 2 muestra un

ejemplo de esta operacion.

llustracion 3. Ejemplo de la unién de diferencias

N1 N2 (N1-N2)
Clirubts £3

T

[N\

Variable 4

A
Variable 3 CVariable 15 —

A
(f\_larlablo 2")
Variable 1

Yariable 1

Variable 0
Variable 3

¥ &

e S
Variable 2 L erisble 0_g CVariable 37

Variable 2

N2 N1 (N2-N1)

Variable 47
va 1

[N

- . - - —
Variable 1 Variablelo) Variable 3 —
LI .
CVariable 2 >
L Variable 1 Variable 2
CVarlable 07 .

Varlable 37

Variable 2
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(N1-N2) {(N1-N2)U(N2-N1)}

Variable 3

Variable 2 Variable 0 Variable 2

4.1.4 Seleccion de las mejores redes

Este elemento consiste en seleccionar las redes de la malla inicial que seran
utilizadas en la proxima iteracion del algoritmo. Para este caso de estudio se

utilizaron dos variantes:

a) Elitista: consiste en ordenar de mayor a menor los nodos basandonos
en la calidad de clasificacion de cada red (esta informacion se describira

mas adelante) y seleccionar los M mejores nodos.

b) Representativa: se introduce un pardmetro ¢ que representa una
distancia maxima a tener en cuenta entre los nodos que seran

seleccionados. El proceso se define como sigue:

Pseudocddigo 2. Seleccion

representativa

1.Paracada n;n; € M™P (calidad (n;) mejor que calidad (n;)) hacer
1.1 Si distancia(n;, n;) > § entonces
1.1.1 Eliminar n; de Mt™P
2. Retornar Mtem?

El parametro & representa el umbral que define la separacion permitida entre
nodos y su valor decrece a medida que aumenta la ejecucion del algoritmo. En

la ecuacion 4.1 se define como el comportamiento de este paradmetro:
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|(0.8*A, sik<%*1

. 2
{0.7*14, sik <l (4.1)
lO.6*A, sik<2x1

0.5%x A4, otros casos

Donde A es la cantidad de atributos con la cual se conforma la base del

conocimiento utilizada, k es el nimero de iteraciones actuales e [ es el niimero

total de iteraciones.

4.2 Integracion del algoritmo VMO en el software Elvira

El modelo VMO es una meta-heuristica que, al igual que los algoritmos
genéticos o cualquier meta-heuristica poblacional, presenta estrategias de
exploracion del espacio de busqueda. Como el aprendizaje estructural es
encontrar en un espacio de diferentes topologias la que méas se adecua a los
datos, por eso es que utilizamos esta estrategia. Para la aplicacién de VMO al
aprendizaje de redes bayesianas, utilizamos algunas de las clases que ya tiene
implementado el Elvira de manera que nos resultaba mas facil reutilizar el

cadigo que este presenta.

Paso 1 (Generacion malla inicial): se genera una poblacién inicial de M
nodos (redes) generadas de manera aleatoria mediante la clase principal
VMO.java esta clase tiene el método structuralLearning() el cual nos permite
general aleatoriamente las redes iniciales, a cada una de las redes obtenidas
se les calcula la calidad de clasificacion utiizando el método
CalculatePrecision(Bnet Net,int k, int type) de la clase principal VMO.java el
cual recibe como parametros una red bayesiana, un indicador k que sirve para
dividir el conjunto de datos para hacer el proceso de validacion cruzada y el
tipo de generacion que me permite saber en qué paso de la actual iteracidon se
genero la red, este método anteriormente citado se conecta con el método
kFoldSumCrossValidation(int k) propio del software Elvira el cual nos facilita el
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calculo de la precision con el método de validacion cruzada. Este calculo es
almacenado en una variable clase que nos facilita en pasos mas adelante

saber la precision de la red sin tener que volver a calcularla.

Paso 2 (Generacion por extremo local - LocalExtreme(TamNeigh)): para
este paso se calcula una matriz de distancias que obtiene valores dependiendo
de la estructuras de las redes comparadas, es decir comparamos los arcos que
tiene el nodo A con los arcos que tiene el nodo B, este proceso lo realiza el
método HammingMatrix() ubicado en la clase VMO_MESH.java, basicamente
implementamos una distancia entre conjuntos (cantidad de arcos iguales) luego
se selecciona entre las redes vecinas a una, la de mejor calidad y se obtiene
una nueva red entre esta y la actual a través de los métodos
BestNetUnion(Vector vector, int k,int type) y DiferenciaUnion(Vector vector, int
k,int type) que reciben como parametro un vector de las mejores redes, un

indicador k y el tipo de generacion, para la unién entre conjuntos.

Paso 3 (Generacion por extremo global - GlobalExtreme()): se selecciona la
red de mejor calidad entre todas las de la malla y se utiliza esta para obtener
nuevas redes a través de los operadores de exploracion con las redes

restantes.

Paso 4 (Generacion por extremo Frontera - BorderNode()): Se Seleccionan
las redes que mas y menos se parecen a las demas de la malla, luego a cada
una de estas redes se le cambia el sentido de un arco seleccionado de manera

aleatoria.

Paso 5 (Seleccionar la malla inicial para la siguiente iteracion -
setNetSolVMO()): para el proceso de contraccion de la malla se utilizan los

operadores de contraccion citados en el anterior apartado.

Este proceso se repite hasta que se cumple con una cantidad definida de

iteraciones.
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4.3 Aplicacion del algoritmo VMO al aprendizaje estructural

de Redes Bayesianas

A continuacion se presenta una explicacion detallada de como se aplicaron
cada uno de los paso del algoritmo VMO al aprendizaje de redes bayesianas.
En cada paso se agrega el pseudocodigo que lo representa donde M detalla la
malla inicial de cada interaccion y M'™ una malla auxiliar donde se

almacenas todos los nodos obtenidos en el proceso de expansion.

4.3.1 Generacion de la malla inicial en cada iteracion

La malla inicial es generada aleatoriamente partiendo desde la variable clase y
asignando hijos a dicha variable que luego se convierten en padres de otras
variables, todo este proceso se lleva a cabo con la generacion de numeros
aleatorios que nos indica si son padres o hijos. Su tamafio varia segun el
requerimiento y el andlisis de pardmetros que realizamos mas adelante, para
las iteraciones subsiguientes la malla inicial resultante sera la seleccion de las

mejores redes mediante los métodos citados en el apartado 4.1.1.4.

Pseudocodigo 3. Generacion de la malla

Generar M de manera aleatoria si es la primera iteracion del algoritmo
Inicializar M*¢™P « M

Identificar la mejor solucion n, € M

inicial

4.3.2 Generacion de nodos en direccion a los extremos locales

En este paso se toman las redes iniciales y se genera una matriz de distancias
descrita en 4.1.1.2 para luego obtener las tres redes mas parecidas, este
proceso se hace para cada nodo y luego si la mejor de las vecinas es mejor

gue ella se generara una nueva red utilizando el proceso descrito en 4.1.1.3.
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Pseudocddigo 4. Generacion de nodos por extremo

Fase 1: Paracadan; E M
1.1 Obtener el vecino de mejor calidad n; (vecindad de tamafio k)
1.2 Si n; es 6ptimo local Entonces

1.2.1n/ %t

i
t t fasel
1.3 MPe™P  Mtemp yp!

< combinar(n;, n;) (algoritmo 4.1.3)

local

4.3.3 Generacion de nodos en direccion a los extremos

globales

Se selecciona el nodo con mejor calidad y mediante el proceso descrito en
4.1.1.3 se generan nuevas redes con los nodos de la malla inicial.

Pseudocadigo 5. Generacion por extremo

Fase 2: Paracadan; E M
2.1 nlfasez

2.2 MtemP  premp ypf e

< combinar(n;, ng) (algoritmo 4.1.3)

global

4.3.4 Generacion de nodos en direccion de frontera

El término frontera es utilizado en este trabajo para identificar los nodos que
mMAas y menos se asemejan al resto de los nodos. Para esto, se utiliza la matriz
de distancia y se seleccionan los nodos de mayor y menor distancia promedio.
Luego se le aplica una pequefa alteracion a la direcciéon de uno de los arcos

seleccionado de manera aleatoria de cada uno de los nodos.
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Pseudocddigo 6. Generacion por extremos
frontera

Fase 3: Expandir a través de la frontera
3.1 Seleccionar ng € M (mayor distancia promedio)
3.2/ « tranformar(n,)
3.3 Mtemp — ptemp nfase3
* S

3.1 Seleccionar ny € M (menor distancia promedio)

3.2 n]’: ¥  tranformar(n;)

3.3 MPemP  ptemp /e

4.3.5 Contraccion de la malla

Al término de cada iteracidén se necesita realizar la contraccion de la malla, que
corresponde a seleccionar los p nodos que conformaran la malla inicial de la
proxima iteracion. En el epigrafe 4.1.2.2 se describe las dos variantes de
seleccién utilizadas en este trabajo. Seguidamente se presenta la estructura

general del proceso de contraccion:

Pseudocddigo 7. Contraccién de la

Fase 4: Contraccién de la malla
4.1 Ordenar M%™P de manera creciente en cuanto a calidad
4.2 Siseleccion elitista entonces
4.2.1 M « primeros p elementos de Mt™P
4.3 Si seleccion representativa entonces
4.3.1 M'™P « gplicar algoritmo 4.1.4.b a Mte™P
4.3.2 Si |M**™P| > p entonces
4.3.2.1. M « primeros p elementos de M*¢™P
4.3.3Sino M « M'*™P y N, N nodos generados aleatoriamente

malla

4.4 Estudio experimental de VMO y analisis de los resultados

En este apartado se presenta un estudio de la propuesta orientado a encontrar

la variante de VMO que mejores resultados obtiene para luego realizar una
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comparacién con algunos de los clasificadores bayesianos mas utilizados en la
literatura. Para este estudio se utilizaron 14 bases de conocimientos tomadas
del repositorio de la UCIML [5], con diferentes caracteristicas (Ver

especificaciones en Tabla 11 del capitulo IlI).

La experimentacion se realizo de la siguiente manera:

1. Obtener la variante que mejor resultados obtuvo para la seleccién elitista
teniendo en cuenta las dos formas diferentes de generacién de nuevas
soluciones y los diferentes valores de los parametros (tamafio de la
malla inicial p=(12, 24, 48) y tamafio de las vecindades k=(3, 5, 7) y

cantidad de iteraciones 1000).

2. Realizar el mismo estudio anterior pero en este caso para la seleccién

por representatividad.

3. Seleccionar cual de las variantes seleccionadas en los pasos anteriores
es la que mejor resultados obtuvo.

4. Comparar la variante seleccionada anteriormente con un conjunto de

clasificadores presentes en el estado del arte.
Basandonos en lo antes mencionado se presentan diferentes variantes del
algoritmo, por lo que en la tabla 12 se detalla la homenclatura que identifica

cada una de estas:

Tabla 12. Nomenclatura utilizada en las pruebas

NOMENCLATURA | DESCRIPCION

VMO (E_U,k,p) Implementacion elitista con el operador union.
Implementacion elitista con el operador union de
VMO (E_D,k,p) | _
diferencias.
VMO (NE_U,k,p) Implementacién representativa con el operador union.
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Implementacion representativa con el operador unién de
VMO (NE_D k,p) : :
diferencias.

Donde la variable k representa el tamafio de la vecindad y p el tamafio de la

malla inicia de cada iteracion.

Cada variante estudiada fue ejecutada 50 veces de manera independiente para
cada base de conocimiento y los valores mostrados en las tablas de resultados
representan el valor promedio. Para realizar las comparaciones se utilizé un

conjunto de test estadisticos (ver capitulo Il) de la siguiente manera:

1. Comparaciones multiples (entre grupos): se aplicé el test de Friedman e
Iman Davenport para detectar diferencias significativas entre los grupos,
sino existen se puede concluir que los algoritmos comparados tiene
comportamientos parecidos, en caso que existan diferencias se procede

aplicar un test de Holm o Wilcoxon segun el caso.

2. Comparaciones multiples con una muestra de control (3 o mas
algoritmos): se utilizé el test de Holm para comparar una muestra de
control (algoritmo con menor valor medio) con los demas algoritmos,
para detectar si las diferencias entre los resultados son significativas a

favor del algoritmo de control.

3. Comparaciones por pares (entre dos algoritmos): se aplico el test de
Wilcoxon solo para los casos donde se necesitaba comparar

exactamente dos algoritmos.

4.4.1 Analisis de la seccion elitista

Este apartado tiene como finalidad el estudio de parametros para el algoritmo

VMO basandonos en el método de seleccién elitista (ver 4.1.2.2.a) utilizando
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los diferentes operadores de generacion de nuevas redes (ver 4.1.2.1). A

continuacion se detallan los estudios realizados.

4.4.1.1 Operador de Unidn

El operador de Unidn se encarga de combinar las caracteristicas de dos redes
en una sola (ver capitulo 4.1.2.1 a)). En el Anexo 1 se muestra los resultados
obtenidos utilizando este operador y a continuacién se realizan los analisis

estadisticos necesarios para seleccionar la mejor variante.

La tabla 13 presenta los resultados de aplicar el test de Friedmane Iman
Davenport (ver capitulo 2), para verificar si existen diferencias significativas en
los resultados obtenidos por los algoritmos computados (columnas p de la tabla
4.4). El valor de la distribucién Chi Cuadrado con 8 grados de libertad para el
test de Friedman se muestra en la columna “valor de la distribucion”, asi como
el valor de la distribucién de Fisher con 8 y 104 grados de libertar para el test
de Iman Davempor. Para ambos casos el valor del test es mayor que el valor
de la distribucion por lo que se rechaza la hipotesis de igualdad de medias
(columna Hipétesis) y se concluye que existen diferencias significativas entre

los algoritmos comparados.

Tabla 13. Test de friedman e iman davenport para VMO(E_U,k,p)

TEST VALOR VALOR DE LA | VALORP HIPOTESIS
DEL TEST | DISTRIBUCION

Friedman 48.742 15,507 7.126E-8 RECHAZADA

Iman Davemport | 10.017 2.032 2.92E-10 RECHAZADA

Seguidamente se aplica el test de comparaciones multiples de Holm (ver
Capitulo Il) para comparar el algoritmo de mayor valor medio (VMO (E_U,24,3),

ver ilustracion 3), con los demas.
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llustracion 4. Valores promedios de las pruebas para VMO(E_U k,p)

90,50

90,15

90,00
89,50 -
89,00 -
88,50 -
88,00 -
87,50 -
87,00 -
86,50 -
86,00 -
85,50 -

85,00 -

VMO

87,34

87,35

87,00

B VMO (E_U,12,3)
m VMO (E_U,12,5)
= VMO (E_U,12,7)
B VMO (E_U,24,3)
= VMO (E_U,24,5)
= VMO (E_U,24,7)
® VMO (E_U,48,3)
= VMO (E_U,48,5)

VMO (E_U,48,7)

La tabla 14 muestra los resultados del test, donde los algoritmos han sido

ordenados de forma creciente por el valor z. Los valores de la columna “Valor

p” se puede encontrar utilizando la distribuciéon normal y como su valor es

menor que los presentados en la columna a/i, la hipétesis de semejanza es

rechazada para ambos casos (columna Hipétesis). Con este analisis se puede

concluir que el algoritmo VMO (E_U,24,3) obtiene resultados significativamente

mejores que los que obtuvieron las demas variantes estudiadas en este

apartado.

Tabla 14. Resultado del test de holm para VMO(E_U,k,p)
ALGORTIMO z Valor p ali HIPOTESIS
VMO(E_U,48,5) | 4.209 2.560E-5 |0.0062 | RECHAZADA
VMO(E_U,48,3) 4.174 2.981E-5 0.0071 RECHAZADA
VMO(E_U,24,7) 3.726 1.942E-4 0.0083 RECHAZADA
VMO(E_U,48,7) |2.863 0.0041 0.01 RECHAZADA
VMO(E_U,12,3) 1.276 0.201 0.0125 ACEPTADA
VMO(E_U,12,7) 1.173 0.240 0.0166 ACEPTADA
VMO(E_U,24,5) |0.310 0.756 0.025 ACEPTADA
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VMO(E_U,12,5) |0.276 0.782 0.05 ACEPTADA

Como pudimos observar en la tabla 14 el algoritmo de control (VMO(E_U,24,3))
obtuvo resultados significativamente superiores sobre los cuatro primeros
algoritmos citados en dicha tabla, pero en los ultimos cuatro la hipoétesis fue
aceptada por lo que no hay diferencia significativas y se supone que los
resultados son semejantes. En este caso se selecciona el algoritmo de control
VMO(E_U,24,3). Ya que es significativamente mejor que el 50% de los

algoritmos comparados y alcanza mayor valor medio.

4.4.1.2 Operador de Union de las diferencias

Este operador se utiliza para generar una nueva red con las caracteristicas en
las que difieren dos redes (ver 4.1.2.1.b)). En el Anexo 2 se muestran los
resultados obtenidos con la aplicacion de esta variante a las bases del

conocimiento.

Tabla 15. Test de fridman e iman davenport para VMO(E_D,k,p)

TEST VALOR DEL | VALOR DE LA | VALORP HIPOTESIS
TEST DISTRIBUCION

Friedman 3.466 15,507 0.901 ACEPTADA

Iman Davemport | 0.415 2.032 0.909 ACEPTADA

En la tabla 15 se muestran los resultados obtenidos de los test de Fridman e
Iman Davenport donde la hipétesis semejanza es aceptada por lo que no
existen diferencias significativas entre los resultados alcanzados por las
variantes computadas. Para este caso especificamente no se realiza test de
comparaciones multiples y se selecciona la variante VMO(E_D,24,3) como la

de mayor valor medio (ver ilustracion 4).
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llustracion 5. Valores promedios de las pruebas para VMO(E_D,k,p)

89,30 89,26 89,25
89,23 89,22

89,20 -

m VMO (E_D,12,3)
89,10 - m VMO (E_D,12,5)

89,00 - ® VMO (E_D,12,7)
B VMO (E_D,24,3)

88,90 -
m VMO (E_D,24,5)

88,80 - ® VMO (E_D,24,7)
# VMO (E_D,48,3)
88,70 -
= VMO (E_D,48,5)

88,60 - VMO (E_D,48,7)

88,50 -

VMO

4.4.2 Obtencion de la mejor variante para seleccion elitista

Segun los analisis realizado para el tipo de seleccion elitista, la variante que
mejores resultados obtuvo tanto para el operador de union como el de la unién
de las diferencias fue VMO con p=24 y k=3, en algunos casos obteniendo
resultados significativamente mejores que las demas variantes y otros caso por
alcanzar mayor valor medio. A continuacién en la tabla 16 se presenta los
resultados del test de Wilcoxon para comparar ambas variantes y seleccionar la

gue mejor comportamiento obtuvo para la seleccion elitista.

Tabla 16. Resultado del test de wilcoxon seleccion elitista

] VALOR DEL ]

COMPARACION R* R HIPOTESIS
TEST

VMO(E_U,24,3) vs VMO(E_D,24,3) | 70 35 0.13567 ACEPTADA

Claramente se puede apreciar que el valor del test es mayor que el nivel de
significancia determinado para el mismo (a=0.05) por lo que la hipdtesis de

igualdad es aceptada (columna hipétesis). Con estos resultados se puede
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concluir que ambas variantes de la seleccion elitista presentan
comportamientos similares, por lo que la seleccion de cualquiera de los dos
gueda totalmente justificada. En nuestro caso seleccionaremos la variante

VMO(E_U,24,3) ya que presenta mayor valor medio.

4.4.3 Analisis de seleccidn representativa

Este apartado tiene como finalidad poner a prueba la seleccion por
representatividad que nos da una forma diferente a la primer propuesta
planteada, esta forma de seleccion nos permite realizar una exploracién mas
amplia del espacio de busqueda debido a que no se concentra solo en los
mejores nodos de toda la malla sino mas bien va segmentando el espacio de

busqueda.

4.4.3.1 Operador de Union

Utilizando la variante de seleccion representativa junto con el operador unién,
la cual nos permite obtener una red mucho mas completa, con un ndmero
mayor de aristas que las de otras variantes pero explorando diferentes lugares
en el espacio de busqueda, después de aplicar las pruebas se obtuvieron los
valores promedios de la media que se muestran en el anexo 3 como resultados

de las pruebas realizadas.

Luego de aplicarle el test de Friedmane Iman Davenport obtuvimos los
resultados que se muestran en la tabla 17. Utilizando 8 grados de libertad para
la distribucion de Chi Cuadrado al aplicar el test de Fridman asi como 8 y 104
grados de libertad en la distribucién de Fisher para la aplicacion del test de
Iman Davenport obtuvimos que el valor resultante de los test es mayor que los
valores de la distribucion, por tanto se rechaza la hipotesis de igualdad de

media entre las variantes aplicadas y se supone diferencias significativas en el

grupo.
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Tabla 17. Test de fridman e iman davenport para VMO(NE_U,k,p)

TEST VALOR DEL | VALOR DE LA | VALORP HIPOTESIS
TEST DISTRIBUCION

Friedman 29.876 15,507 2.222E-4 RECHAZADA

Iman 4.729 2.032 5.744E-5 RECHAZADA

Davemport

Los resultados del test de Holm aplicado a los resultados mostrados en el
anexo 3 se muestran en la tabla 4.10, con los cual se puede concluir que el
algoritmo VMO(NE_U,48,7) es seleccionado como el algoritmo de control para

comparar las demas variantes.

llustracion 6. Valores promedios de las pruebas para VMO(NE_U,k,p)

89,5

88,93 88,93

89

88,5 B VMO (NE_U,12,3)

88 B VMO (NE_U,12,5)

87,5 B VMO (NE_U,12,7)

87 B VMO (NE_U,24,3)

86,5 B VMO (NE_U,24,5)

86 ® VMO (NE_U,24,7)

85,5 = VMO (NE_U,48,3)

= VMO (NE_U,48,5)
VMO (NE_U,48,7)

85

84,5

84
VMO

Como se muestra en la tabla 18, la hipétesis es rechazada en la mayoria de
casos en la cual obtiene resultados significativamente mejores que los que
obtuvieron las demas variantes estudiadas en este apartado, a excepcién de la
ltima variante que muestra resultados parecidos, basandonos en la ilustracién

5 que nos muestra los valores medios alcanzados por los algoritmos, donde se
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puede apreciar que dos variantes (VMO(NE_U,12,3) y VMO(NE_U,48,7))
alcanzan el mismo valor. En este caso seleccionaremos el algoritmos
VMO(NE_U,48,7) que representa el grupo VMO(N_E,48, k), ya que el grupo
presenta un valor medio de 87.77, mayor que el grupo de VMO(N_E,12 k).

Tabla 18. Resultado del test de holm para VMO(NE_U,k,p)

ALGORTIMO z Valor p afi HIPOTESIS

VMO (NE_U,12,7) | 4.485 7.276E-6 0.0062 RECHAZADA
VMO (NE_U,12,5) | 4.174 2.981E-5 0.0071 RECHAZADA
VMO (NE_U,24,3) | 3.105 0.0019 0.0083 RECHAZADA
VMO (NE_U,24,5) | 2.898 0.0037 0.01 RECHAZADA
VMO (NE_U,24,7) | 2.863 0.0041 0.0125 RECHAZADA
VMO (NE_U,48,3) | 2.829 0.0046 0.0166 RECHAZADA
VMO (NE_U,48,5) | 2.587 0.0096 0.025 RECHAZADA
VMO (NE_U,12,3) | 1.276 0.201 0.05 ACEPTADA

4.4.3.2 Operador de Union de Diferencias

Este operador toma como patron la seleccién de atributos que de cierta manera
nos permite reducir el tamafio de la estructura de la red, tomando como
seleccion representativa podemos obtener un espacio de busqueda explorado

en su totalidad con una media de seleccion.

En el anexo 4 podemos visualizar los resultados del promedio de las pruebas
realizadas a esta variante, se les aplico el test de Friedman con 8 grados de
libertad en la distribucién Chi Cuadrado, 8 y 104 grados de libertad para la

distribucion de Fisher.
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Tabla 19. Test de fridman e iman davenport para VMO(NE_D,k,p)

TEST VALOR VALOR DE LA |[VALORP HIPOTESIS
DEL TEST | DISTRIBUCION

Friedman 9.571 15,507 0.296 Aceptada

Iman 1.214 2.032 0.297 Aceptada

Davemport

En la tabla 19 podemos observar que el resultado del test no es mayor al valor

de la distribucion, es por esto que se acepta la hipétesis de semejanza entre

los algoritmos probados, para este caso especificamente no se realiza test de

comparaciones multiples y se selecciona la variante VMO(NE_D,12,5) como la

de mayor valor medio (ver grafica 4.5).

llustracion 7. Valores promedios de las pruebas para VMO(NE_D,k,p)

88,00

87,50

87,00

86,50

87,44

86,21 60,27

B VMO (NE_D,12,3)
® VMO (NE_D,12,5)
= VMO (NE_D,12,7)
B VMO (NE_D,24,3)

86,00 -
B VMO (NE_D,24,5)
85,50 - B VMO (NE_D,24,7)
= VMO (NE_D,48,3)
85,00 -
VMO (NE_D,48,5)
84,50 - VMO (NE_D,48,7)
84,00 -
VMO
4.4.4 Obtencion de la mejor variante para seleccion de

Representatividad

Segun los analisis realizado para el tipo de seleccién de representatividad, las

variantes que mejores resultados obtuvieron fueron para el operador de union
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VMO con p=48 y k=7, y para la union de las diferencias fue VMO con p=12 y
k=5. En algunos casos obteniendo resultados significativamente mejores que
las demas variantes y otros casos por alcanzar mayor valor medio. A
continuacion en la tabla 20 se presenta los resultados del test de Wilcoxon para
comparar ambas variantes y seleccionar la que mejor comportamiento obtuvo

para la seleccion elitista.

Tabla 20. Resultado del test de wilcoxon seleccidn representativa

Comparacion R* R Valor del | Hipotesis
test
VMO(NE_U,48,7) Vs
174 58 0.02169 Rechazada
VMO(NE_D,12,5)

Claramente se puede apreciar que el valor del test es menor que el nivel de
significancia determinado para el mismo (a=0.05) por lo que la hipdtesis de
igualdad es rechazada, es decir existe una diferencia significativa entre los dos
algoritmos probados, para este caso especifico necesitamos comparar los
rangos positivos y negativos (ver capitulo 1) que nos indica al algoritmo
VMO(NE_U,48,7) como la mejor variante para la seleccion representativa.

4.4.5 Obtencion de la mejor variante para el algoritmo VMO

Luego de realizar las pruebas a las distintas variantes implementadas del
algoritmo VMO en el software Elvira, obtuvimos que la variante VMO(E_U,24,3)
para el tipo de seleccion elitista y VMO(NE_U,48,7) para el de
representatividad obtuvieron los mejores resultados, dentro de este apartado
nos dedicaremos a obtener de los dos el mejor, aplicando el test de Wilcoxon

obtuvimos los resultados mostrados en la tabla 21.
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Tabla 21. Resultado del test de wilcoxon para obtener la mejor variante de

VMO
Comparacion R* R Valor del | Hipotesis
test
VMO(E_U,24,3) Vs
115 138 0.35569 Aceptada
VMO(NE_U,48,7)

Claramente se puede apreciar que el valor del test es mayor que el nivel de
significancia determinado, por lo que la hipétesis de igualdad es aceptada
(columna hipétesis). Con estos resultados se puede concluir que ambas
variantes presentan comportamientos similares, por lo que la seleccion de
cualguiera de los dos queda totalmente justificada. En nuestro caso
seleccionaremos la variante VMO(E_U,24,3) ya que presenta mayor valor

medio.

Luego de realizar el estudio de parametros tomando en consideracion la forma
de seleccion (Elitista, Representativa) y el operador de contraccion de la malla
(Unién, Unién de Diferencias) podemos concluir que nos arrojé como resultado
el algoritmo VMO con el tipo de seleccion Elitista, el operador union y los
pardmetros p=24 y k=3 como la variante que mejores resultados obtuvo, no
obstante no se desechan las variantes que arrojaron buenos resultados pues

se la considerara para estudios posteriores en este ambito.

4.5 Analisis comparativo de VMO con el estado del arte

Del estudio de las variantes de VMO se obtuvo que la que mejor
comportamiento presenta es VMO(E_U,24,3). Seguidamente se presenta el
estudio comparativo entre esta variante y los clasificadores bayesianos Naive
Bayes y Naive Bayes aumentado a arbol (TAN) , RB K2, RB TAN y CBN
descritos en la capitulo Il, ademas de ByNet, BayesChaid, BayesPSO
presentados en la tesis doctoral [2] y descritos en el marco referencial de este

trabajo.
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Los parametros utilizados para los algoritmos ByNet, BayesChaid, BayesPSO,
RB K2, RB TAN y CBN fueron los mismo que se presentan en su propuesta
original detallada en [2]. La tabla 22 presenta los resultados del test de
Friedman e Iman Davenport computado sobre los resultados mostrados en la
tabla 28 del anexo 5, para saber si existen o no diferencias significativas en el

grupo de algoritmos.

Tabla 22. Test de fridman e iman davenport vmo-estado del arte

TEST VALOR DEL | VALOR DE LA | VALORP HIPOTESIS
TEST DISTRIBUCION

Friedman 25.995 15,507 0.00105 Rechazada

Iman 3.929 2.032 4316 E-4 Rechazada

Davemport

La tabla 22 presenta los resultados de aplicar el test de Friedman e Iman
Davenport, utilizando el valor de la distribuciébn Chi Cuadrado con 8 grados de
libertad para el test de Friedman, asi como el valor de la distribucién de Fisher
con 8 y 104 grados de libertar para el test de Iman Davempor. Para ambos
casos el valor del test es mayor que el valor de la distribucién por lo que se
rechaza la hipétesis de igualdad de medias y se concluye que existen

diferencias significativas entre los algoritmos comparados.
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llustracién 8. Valores promedios de las pruebas VMO-estado del arte

95,00

90,00

85,00

80,00

75,00

70,00

86,89

84,56 84,6084,47

76,97

90,15

VMO Y ALGORITMOS DEL ESTADO DEL ARTE

B ByNet

M BayesChaid

m BayesPSO

B RB K2

H RB TAN

m CBN
NAIVES BAYES
TAN
VMO (E_U,24,3)

La tabla 23 muestra los resultados del test de holm donde claramente se puede

observar que su valor es menor que los presentados en la columna a/i, es por

esto que la hipétesis de semejanza es rechazada para todos los casos. Con

este andlisis se puede concluir que el algoritmo VMO (E_U,24,3) obtiene

resultados significativamente mejores que los que obtuvieron las demas

variantes estudiadas en este apartado.

Tabla 23. Resultados del test de holm vmo-estado del arte

ALGORTIMO z Valor p ali Hipotesis

TAN 4.243 2.196E-5 0.0062 RECHAZADA
NAIVES BAYES 3.864 1.113E-4 0.0071 RECHAZADA
ByNet 3.795 1.474E-4 0.0083 RECHAZADA
CBN 2.725 0.0064 0.01 RECHAZADA
RB TAN 2.622 0.0087 0.0125 RECHAZADA
RB K2 2.415 0.0157 0.0166 RECHAZADA
BayesChaid 2.242 0.0243 0.025 RECHAZADA
BayesPSO 2.001 0.0453 0.05 RECHAZADA

Como pudimos observar en la tabla 23 el algoritmo de control (VMO(E_U,24,3))

obtuvo resultados significativamente superiores sobre los todos los algoritmos
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citados en dicha tabla, En este caso se selecciona el algoritmo de control
VMO(E_U,24,3). Ya que es significativamente mejor que todos los algoritmos

comparados y alcanza mayor valor medio.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES



5.1 Conclusiones

Luego de la finalizacion del presente trabajo investigativo desarrollado dentro

del contexto de entrenamiento estructural de redes bayesianas y en base a la

experiencia obtenida durante el transcurso de la misma se concluye lo

siguiente:

Se logr6 definir los operadores de exploracion y contraccidon de la malla
de soluciones, dentro de los cuales tenemos los operadores Unién y
Union de diferencias para el proceso de exploracion y los operadores
Elitista y Representativo para el de contraccion de la malla.

Se realizé un estudio de parametros internos de VMO, el cual nos
permitio obtener la variante de mejores resultados. En este proceso de
pruebas se logré definir a la variante VMO con cantidad de nodos de
malla inicial de 24 y el tamafio de la vecindad de 3, utilizando el
operador de exploracién Unién y el explorador de contraccion Elitista,
como la variante que obtuvo resultados significativamente mayores que

las demas variantes estudiadas.

Al obtener la mejor variante de VMO se la logr6 comparar con los
algoritmos citados en el estado del arte [2], obteniendo resultados
significativamente mayores y mejor promedio de clasificacibn con

respecto a los algoritmos estudiados.

Con esto se puede concluir la siguiente investigacién como satisfactoria, debido

a gue se obtuvo un modelo mateméatico basado en Optimizacion basada en

mallas variables para el entrenamiento estructural de redes bayesianas.
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5.2 Recomendaciones

Luego de la culminacion del presente trabajo de investigacion y en base a la

experiencia obtenida del mismo se recomienda:

Se continde con el estudio de mas variantes del algoritmo VMO para
problemas de optimizacion discretos que no fueron consideradas en este

trabajo investigativo debido a la falta de tiempo y lo extenso del tema.

También se recomienda realizar la implementacion del algoritmo VMO
con busqueda local y poder comparar con algoritmos de tipo clustering

que existen en la comunidad cientifica.

Y por ultimo y no menos importante, se recomienda ampliar el presente
estudio con estados del arte mas actualizados, para comparar la
efectividad del algoritmo VMO con respecto a nuevos algoritmos

probados bajo el mismo ambiente.
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CAPITULO VII

ANEXOS



Anexo 1

Tabla 24. Resultados obtenidos para VMO(E_U,k,p)

Bases del VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO
Conocimiento | (E U,12,3) | (E U,125) | (E U,12,7) | (E U,243) | (E U,245) | (E U,24,7) | (E U,48,3) | (E U,48)5) | (E U,48,7)
mammographic 84,18 84,29 84,50 84,39 84,50 84,18 83,87 83,77 83,77
Lung-cancer 75,00 78,13 75,00 78,13 78,13 75,00 68,75 68,75 75,00
Hepatitis 92,90 92,90 92,90 93,55 93,55 92,26 90,97 90,97 90,97
e colic 81,85 77,08 76,19 76,49 76,79 76,79 77,68 76,19 76,79
breast-cancer-w 97,85 98,14 98,00 97,85 98,00 97,57 97,57 97,57 97,71
contac-lenses 91,67 95,83 95,83 95,83 95,83 87,50 87,50 87,50 95,83
hayes-roth-m 83,33 84,09 83,33 84,09 84,09 75,00 79,55 80,30 83,33
Monk 1 90,80 89,52 89,52 97,58 89,52 91,94 87,90 94,35 95,97
Vote 93,10 93,33 92,87 93,79 93,33 92,41 92,87 92,00 92,87
Balance-scale 86,08 86,08 86,88 86,72 86,40 84,96 84,48 85,76 84,64
tic-tac-toe 74,84 75,68 75,99 75,68 75,47 73,49 72,76 74,01 74,01
Iris 98,67 98,67 97,33 98,00 98,00 96,67 96,67 96,67 96,67
Labor 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 95,00 97,50 95,00 97,50
soybean 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
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Anexo 2

Tabla 25. Resultados obtenidos para VMO(E_D,k,p)

Bases del VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO
Conocimiento | (E D,12,3) | (E _D,12,5) | (E D,12,7) | (E_D,24,3) | (E D,24,5) | (E_D,24,7) | (E D,48,3) | (E _D,48,5) | (E_D,48,7)
mammographic 84,18 84,29 84,60 84,39 84,39 84,70 84,29 84,39 84,60
Lung-cancer 75,00 75,00 75,00 78,13 75,00 75,00 75,00 75,00 75,00
hepatitis 92,90 93,55 92,90 92,90 93,55 92,90 92,90 92,90 92,90
e colic 77,08 77,38 76,49 77,08 77,08 76,49 76,49 77,38 77,08
breast-cancer-w 97,85 97,85 98,00 97,85 97,85 98,00 97,85 97,85 98,00
contac-lenses 91,67 95,83 95,83 91,67 95,83 95,83 91,67 95,83 95,83
hayes-roth-m 82,58 82,58 84,09 84,85 84,09 82,58 82,58 84,85 84,09
Monk 1 91,13 90,32 89,52 90,32 90,32 87,90 90,32 90,32 87,90
vote 93,33 93,10 93,10 93,33 92,87 92,87 93,33 92,87 93,10
Balance-scale 86,88 86,56 86,40 86,56 85,76 86,08 86,08 85,76 85,92
tic-tac-toe 74,95 75,47 75,05 75,26 75,05 74,84 75,26 75,05 75,00
iris 97,33 97,33 98,00 97,33 97,33 98,00 97,33 97,33 98,00
labor 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
soybean 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
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Anexo 3

Tabla 26. Resultados obtenidos para VMO(NE_U,k,p)

Bases del VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO
Conocimiento | (NE_U,12,3) | (NE_U,12,5) | (NE_U,12,7) | (NE_U,24,3) | (NE_U,24,5) | (NE_U,24,7) | (NE_U,48,3) | (NE_U,48,5) | (NE_U,48,7)
mammographic 84,29 83,45 83,35 83,35 83,35 83,56 83,87 83,77 83,77
Lung-cancer 75 62,5 68,75 68,75 65,63 78,13 68,75 68,75 75,00
hepatitis 92,9 91,61 90,32 92,26 91,61 92,26 90,97 90,97 90,97
e colic 81,55 76,19 75,3 75,6 76,79 76,79 77,68 76,19 76,79
breast-cancer-w 97,85 97,42 97,57 97,57 97,85 97,57 97,57 97,57 97,71
contac-lenses 91,67 87,5 83,33 87,5 91,67 87,5 87,5 87,5 95,83
hayes-roth-m 81,82 79,55 78,79 75 79,55 75 79,55 80,3 83,33
Monk 1 88,71 80,65 86,29 84,68 90,32 91,94 87,9 94,35 95,97
vote 93,1 92,41 92,64 92,41 92,41 92,41 92,87 92,64 92,87
Balance-scale 86,24 85,28 83,68 85,76 84 84,96 84,48 85,76 84,64
tic-tac-toe 75,26 73,28 72,86 74,01 74,43 73,49 72,76 74,01 74,01
iris 96,67 96,67 96,67 97,33 96,67 96,67 96,67 96,67 96,67
labor 100 95 97,5 97,5 95 95 97,5 95 97,50
soybean 100 100 100 100 100 100 100 100 100,00
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Anexo 4

Tabla 27. Resultados obtenidos para VMO(NE_D,K,P)

Bases Del VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO VMO

Conocimiento | (NE_D,12,3) | (NE_D,12,5) | (NE_D,12,7) | (NE_D,24,3) | (NE_D,24,5) | (NE_D,24,7) | (NE_D,48,3) | (NE_D,48,5) | (NE_D,48,7)
mammographic 83,77 83,35 83,56 83,14 84,18 83,25 83,77 83,56 83,77
Lung-cancer 68,75 71,88 65,63 65,63 65,63 62,5 65,63 68,75 68,75
hepatitis 89,68 90,97 90,97 90,32 90,97 89,68 90,91 90,18 90,97
e colic 75,89 75,30 75,3 76,19 75,3 75,3 75,89 75,3 76,2
breast-cancer-w 97,57 97,57 97,71 97,57 97,71 97,57 97,57 97,71 97,71
contac-lenses 83,33 91,67 83,33 87,5 91,67 83,33 87,5 91,67 83,33
hayes-roth-m 71,97 81,06 78,79 78,79 78,79 81,06 78,79 78,79 78,79
Monk 1 80,65 89,52 84,68 87,1 85,16 84,68 88,71 86,29 84,68
vote 92,41 91,72 93,1 92,41 92,41 93,1 92,41 92,41 91,72
Balance-scale 84,16 84,96 83,36 83,68 84,96 83,36 83,68 84,96 84,16
tic-tac-toe 73,07 73,80 73,9 73,8 75,37 73,07 73,59 73,49 73,28
iris 98 97,33 96,67 96,67 97,33 96,67 96,67 97,33 96,67
labor 95 95,00 100 95 95 100 100 100 95
soybean 100 100,00 100 100 100 100 100 100 100
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Anexo 5

Tabla 28. Resultados obtenidos para VMO-estado del arte

Bases del conocimiento |ByNet | BayesChaid |BayesPSO |RB K2 |RB TAN| CBN |NAIVES BAYES| TAN E \(J'\,/lzcé)l,S)

mammographic 81,89 83,14 82,62| 82,41 81,27 | 83,25 81,99| 79,29 84,39
Lung-cancer 78,13 75,00 78,13| 71,88 65,63 | 75,00 56,25| 46,87 78,13
hepatitis 85,16 86,45 83,87| 84,52 85,16 | 85,16 87,09| 87,74 93,55
e colic 67,26 85,12 84,52| 85,12 84,82| 85,42 77,38 62,79 76,49
breast-cancer-w 90,78 97,51 97,36| 97,36 95,31| 97,36 97,13| 87,83 97,85
contac-lenses 87,50 83,33 83,33| 70,83 66,67 | 70,83 83,33| 66,66 95,83
hayes-roth-m 57,58 81,06 74,24| 72,73 67,42| 80,30 66,66| 57,57 84,09
Monk 1 72,58 70,97 99,19| 79,03 95,97 | 77,42 73,38| 57,25 97,58
vote 94,33 91,67 92,67 | 91,33 93,67 | 89,67 89,65| 94,03 93,79
Balance-scale 63,52 92,16 93,92| 92,16 92,96 | 92,16 86,40 82,56 86,72
tic-tac-toe 70,25 72,96 72,65| 76,62 76,83| 69,62 70,98| 73,06 75,68
iris 95,33 94,00 95,33| 94,00 94,67 | 94,00 91,33| 92,00 98,00
labor 84,21 87,72 89,47 | 91,22 89,47 | 89,47 85,00/ 90,00 100,00
soybean 68,08 93,11 89,16| 94,58 94,58| 92,97 100,00 99,87 100,00
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Anexo 6 Matriz de relacién entre

objetivos y los resultados.

la sistematizacion,

los

SISTEMATIZACION OBJETIVOS RESULTADOS
¢,Como redefinir los | Definir los operadores | Se obtuvo un modelo
operadores de | de exploracion y | matematico que nos
exploracion y | contraccion de la meta- | permita un aprendizaje

contraccion de la Meta-
heuristica Optimizacion
basada en Mallas
Variables para el
problema discreto de
estudio?

heuristica.

estructural lo mas viable
posible.

,Como Realizar un
estudio de parametros
satisfactorio de manera
gue se pueda obtener la
mejor de las variantes
implementadas?

Realizar un estudio de

pardmetros  indicando
cual de las posibles
variantes sea la de

mejor comportamiento.

Se realiz6 un estudio de
parametros basados en
la seleccion de la malla
inicial y los operadores
de expansion, teniendo
como resultado que la

mejor variante es
VMO(E_U,24,3).
¢cDe qué manera se | Comparar los resultados | Se Aplicé nuestra

puede validar la calidad
de los resultados que se
obtendran de la Meta-
heuristica Optimizacion
Basada en Mallas
Variables?

alcanzados por la
propuesta con  otros
algoritmos  propuestos

en documentos citados.

propuesta a diferentes
bases de conocimientos
internacionales y
obtuvimos resultados
competitivos frente a los
algoritmos  propuestos
en el estado del arte.
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