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RESUMEN

Las Redes Bayesianas son un tipo de modelos graficos probabilisticos, que se
caracterizan por modelizar relaciones de dependencia e independencia entre nodos o
variables. Dentro de las Redes Bayesianas, se describen las Redes Bayesianas Discretas
y las Redes Bayesianas Gaussianas, siendo el enfoque principal de este trabajo las Redes
Bayesianas Discretas, como su nombre indica este tipo de analisis se enfoca Gnicamente

en las variables discretas.

Capitulo 1. Se presenta la introduccion a las Redes Bayesianas y principalmente el

objetivo general y objetivos especificos del presente trabajo.

Capitulo 2. Se describen las Redes Bayesianas y sus principales caracteristicas
(definiciones de la teoria de la probabilidad y grafos), una red bayesiana es la

interaccion entre la teoria de la probabilidad y la teoria de grafos.

Capitulo 3. Se describe la actualizacion de la informacion que se tiene acerca de las
variables del problema, este proceso se denomina actualizacién de la evidencia y se
realiza para conocer y describir las variables de interés del problema cuando se tiene

informacion o evidencia acerca de la ocurrencia de otra u otras variables del mismo.

Capitulo 4. Se describe el algoritmo de Chow Liu para obtener la red Bayesiana
Discreta con el mejor peso y por supuesto el mas preciso, el algoritmo de Chow Liu es
otra forma de realizar la propagacion de la red.

Capitulo 5. Se realiza la aplicacion de la Teoria de Redes Bayesianas y el algoritmo de
Chow Liu y asi obtener un resultado preciso con las herramientas desarrolladas en los

capitulos anteriores.



Capitulo 1
Introduccion

1.1 Introduccion.

Hoy en dia la estadistica clasica ha sido difundida ampliamente en toda nuestra sociedad
por esta razon se utiliza en numerosas aplicaciones précticas y diversas disciplinas. Sin
embargo, en los ultimos afios se ha producido un notable avance en la estadistica

bayesiana como es el caso de las Redes Bayesianas.

La redes bayesianas es una técnica para tratar el razonamiento con incertidumbre la
misma trabaja con una interaccion entre la teoria de la probabilidad y la teoria de grafos,
el conjunto de variables aleatorias conforman los nodos de la red y la dependencia entre
variables esta representada por las aristas dirigidas (o arcos) que conectan pares de
nodos o variables y cada nodo tiene una distribucion de probabilidad condicional. Las
redes bayesianas se dividen en dos partes una es la parte cualitativa y la otra es la parte
cuantitativa, en la parte cualitativa se puede entender como la representaciéon grafica
(Grafo), la ventaja de representar el modelo graficamente es que podemos indicar
relaciones de dependencia condicional entre variables, en la parte cuantitativa cada nodo
estd asociado a la distribucion de probabilidad condicional asi cada nodo lleva una
probabilidad, esta probabilidad es susceptible de ser modificado cuando se conoce
alguna evidencia de las variables del modelo, esta informacion se propaga en la red y se

re-calculan los valores asociados a otras variables.

Las redes bayesianas es una técnica bastante Util y precisa para resolver problemas que
contiene incertidumbre y complejidad, por esta razon las Redes Bayesianas son

utilizadas principalmente en el analisis de grandes cantidades de datos.



1.2 Antecedentes.

A principios de los afios 80 aparece la Red Bayesiana como un un modelo probabilista,
que lleva asociado un modelo grafico que esta inspirado en la causalidad. El
extraordinario desarrollo experimentado por las Redes Bayesianas en las Ultimas
décadas ha permitido construir modelos graficos para problemas de tamafio
considerable. Las Redes Bayesianas surgieron como alternativa a los sistemas expertos
clasicos orientados a la toma de decisiones y a la prediccion bajo incertidumbre en

términos probabilisticos.

En los primeros sistemas expertos, se utilizaba la probabilidad como una medida para
tratar la incertidumbre pero, se encontraron problemas, debido a que le dieron un uso
incorrecto a algunas hipoétesis de independencia, en los primeros resultados de los
sistemas expertos, la probabilidad fue considerada como una medida de incertidumbre
poco practica, esto se debid a que se manejaba una gran cantidad de parametros que

imposibilito la estimacidn precisa de los mismos.

Posteriormente, surgieron medidas alternativas a la probabilidad, como los factores de
certeza, las credibilidades, las plausibilidades, las necesidades o las posibilidades, para
tratar la incertidumbre. Sin embargo, con la aparicion de las redes probabilisticas,
principalmente las Redes Bayesianas y Markovianas, la probabilidad ha resurgido de
forma espectacular y a la fecha es una de las medidas mas aceptadas. De hecho es un

campo actual de investigacion que permanece abierto.

1.3 Planteamiento del problema.

Una de las ventajas de las Redes Bayesianas es que con ella se puede manejar grandes
cantidades de datos pero esto no queda ahi ya que esto se complica mas si hay muchas
variables en estudio, pues el nimero de redes crece exponencialmente al aumentar el
namero de variables. Es por esta razdn que es necesario buscar la mejor estructura de la

red y visualizar las relaciones entre los nodos o variables.

1.4 Justificacion de la investigacion.



Se pretende mostrar un enfoque diferente tanto tedrico como practico ya que las
investigaciones realizadas con un amplio nimero de variables donde existen relaciones
complejas, requieren un analisis complejo, ademas Redes Bayesianas nos ayuda a
descubrir relaciones ocultas entre las variables. La Red Bayesiana puede ser aplicada en
diferentes disciplinas o areas de nuestro entorno social, como: la incertidumbre de las
fluctuaciones del mercado financiero, en los diagnésticos médicos, en las redes sociales,
entre otras. En nuestro pais normalmente aplicamos la estadistica clasica pero seria una
excelente herramienta utilizar la estadistica bayesiana como es el caso de las redes

bayesianas que por supuesto resulta ser un método efectivo en la toma de decisiones.
Entre las ventajas que tienen las redes bayesianas, tenemos:

v Nos permite presentar la dimensién cualitativa y cuantitativa de un problema en
un entorno gréfico.

v" Nos permite trabajar con datos perdidos de una manera eficiente.

v" Nos permite construir un modelo grafico probabilistico a partir de una base de

datos que contenga un conjunto de observaciones sobre un conjunto de variables.

1.5 Planteamiento del objetivo.

1.5.1 Objetivo general.

Desarrollar la teoria de Redes Bayesianas discretas y mostrar las ventajas que tiene al
construir un modelo grafico probabilistico, en base al cual se disefiara la red bayesiana
para el andlisis de enfermedades en ciudad de La Paz.

1.5.2 Objetivos especificos.
a) Entender la topologia o estructura de la red y la inferencia aplicado a
la misma.
b) Construir un modelo gréafico probabilistico para el analisis de
enfermedades en la ciudad de La Paz.
c) Desarrollar el algoritmo de Chow Liu que nos permita obtener la

mejor estructura de la red.



d) Aplicar el algoritmo de Chow liu en el disefio de la red bayesiana
discreta al estudio de enfermedades diarréicas en La Paz.

1.6 Hipdtesis. Las Redes Bayesianas aplicadas al estudio de los modelos de relacién

probabilisticos permiten estimar las probabilidades condicionales con una gran

cantidad de parametros sin considerar el supuesto de independencia entre los

mMismos.

1.7 Alcances y limitaciones.

El presente trabajo tiene los siguientes alcances y limitaciones:

En el presente tema, nuestra atencion se centrara en los modelos graficos

yprobabilisticos dirigidos. Los modelos gréaficos probabilisticos mucho depende

del tipo de grafo que se utilice al definir el problema, es decir dependiendo del

tipo de arista que se emplea en la representacion grafica del mismo, podemos

distinguir tres tipos de modelos graficos probabilisticos:

v Modelos graficos probabilisticos no dirigidos. Redes de Markov.

v Modelos graficos probabilisticos dirigidos. Redes Bayesianas.

v" Modelos gréaficos probabilisticos dirigidos y no dirigidos, o mixtos. Redes
Cadena.

Una vez a aclarada el tipo de modelos probabilisticos que se desarrollara a lo

largo del tema el primer enfoque se basara en construir la Red Bayesiana es decir

la topologia o estructura de una Red Bayesiana y en un segundo enfoque tenemos

como finalidad obtener las probabilidades a priori y condicionales requeridas a

partir de nuestra estructura dada.

Este trabajo tiene la limitacion de construir redes bayesianas discretas es decir
el manejo de las variables seran discretas, una vez construido la estructura de la
red se aplica el algoritmo de Chow Liu que reduce la estructura de la red a una
mejor estructura para despues realizar la propagacion de probabilidades y asi
obtener resultados eficientes. Cabe mencionar también que las Redes Bayesianas

se subdividen en Redes Bayesianas Discretas, Redes Bayesianas Gaussianas,
4



Redes Bayesianas Mixtas pero nuestro caso se centrara solo en Redes Bayesianas
Discretas. Aunque hubiera sido interesante desarrollar los diferentes tipos de
Redes Bayesianas mencionadas anteriormente, el tema esta abierto a mucha
mas investigacion ya que existen diversos tipos de redes probabilistas que por
supuesto son temas de investigacion bastante importante en el campo de la
estadistica, como en todo trabajo disponemos de una limitacion y en nuestro
caso, nos concentraremos principalmente en la Redes Bayesianas Discretas
dejamos a consideracion los temas que no sera posibles desarrollar en el presente

documento.



Capitulo 2

Estructura de una Red Bayesiana Discreta

En este capitulo se desarrollalas herramientas necesarias para la construccion de una red
bayesiana, por tal motivo es importante definir los axiomas de probabilidad y la
definicion de grafo, en las definiciones se menciona las variables discretas y continuas
como también se menciona a las aristas dirigidas y no dirigidas, cabe recordar que en
este trabajo se desarrolla Redes Bayesianas Discretas por tal motivo se considera
variables discretas y por supuesto solo aristas dirigidas es decir que la estructura de la
red es un grafo aciclico dirigido lo que significa que la arista si y solo si tiene direccion

de una variable a otra, lo que significa que tenemos dos variables ¢,y o, donde la arista
dirigida se representa de esta manera ¢, — a;, en el caso de las aristas no dirigidas la
representacion es de la siguiente manera ¢, — a;-

2.1 Axiomas de probabilidad y notaciones basicas.
Las notaciones usadas a lo largo del tema seran las siguientes:
¢ El conjunto universal se denota por Q la misma consiste en el conjunto de todos
los resultados posibles de un experimento, junto con todos los posibles valores
de los parametros desconocidos.
e Lanotacién X se utiliza para denotar el espacio de la muestra, el conjunto de
todos los posibles resultados del experimento.

e O se utiliza para denotar el espacio de parametros, de modo que Q= y x®

Las siguientes notaciones se tomaran en cuenta en el momento de considerar conjuntos:



Si A y B son dos conjuntos, entonces Aw B denota su union. Si A, A

son una coleccion finita de conjuntos, entonces Un A denota su union.
j=1" ]

Si A y B son dos conjuntos, entonces ANB puede ser utilizado para

denotar su interseccion. SiAi,_,_,Anson una coleccién finita de conjuntos,

entonces ﬂ n A
i=1

Ac Bdenota que A es un subconjunto estricto de B. Ac B, indica que A
es un subconjunto de B, posiblemente igual a B.

El conjunto vacio se denota por #.

Acdenota el complemento de A, es decir Q\ A donde Q denota el conjunto

universal. El simbolo \ denota la exclusion.

Junto con el conjunto universal Q.,el espacio de eventosF . Esta es una
coleccion de subconjuntos de Q. El espacio de eventos F es un algebra de
conjuntos. Es decir, F satisface a lo siguiente:

1. 9eF yQeF.

2. Cada A€ F es construido. Es decir, para cada AeF, seaj, ;Q_>{o,1}

denotan la asignacion de tal manera que i,(w)=1si we A yij,(w)=0si
we A°. Entonces existe un procedimiento para determinar el valor de
i,(w) paracada we Q.

3. Si para un conjunto finito de eventOS(A )“ cada A cumple que A; € F
i)

entonces "
JA eF.
=1
4. Si AeF,entonces A°eF, donde po° — )\ Adenota el complemento de
A

5. Cada AeF satisface AcQ.



ParaQ), F cumple las condiciones anteriores, una distribucion de probabilidad P sobre
(Q,F), una funcion P:F — [0,1] satisface la siguiente versién de los axiomas de

Kolmogorov:

1 p(@=0yp(Q)=1.

2. Si(A )" es una coleccion finita de tal manera que cada AEF Y los eventos
i)

satisface A, N A =¢ Paratodo j=k entonces p(Un A ) =>".p(A)

j=1
3. 0< p(A)glparatodo AeF.

Esta es una version reducida de los axiomas de Kolmogorov.

2.1.1 Distribucién de probabilidad sobre ¥
Si X contiene un nimero finito de elementos, entonces, F, contiene un ndmero finito de

elementos. En este contexto, una distribucion de probabilidad sobre ¥ debe satisfacer:

o p({x})zo para todo X € X

o Paracualquier AcF > p({x})=p(A).

xeA

e En particular, ZXEZ p({x}) -1

2.1.2 Notacion.

Sea Z un espacio de estados finitos y A denota el conjunto de todos los subconjuntos

de Z (incluyendo el conjunto vacio yZX). Para la distribucion de probabilidad

p: A, _)[o,l]definido anteriormente, Pdenota la funcion p;Z_>[o,1]taI que

P(x)=p({x}).

2.1.3 Variables aleatorias y vectores aleatorios.
Las variables aleatorias discretas, variables aleatorias continuas y vectores aleatorias

satisfacen las siguientes propiedades:



Una variable aleatoria discreta Y es una funcion Y :Q — ¢, donde { es un espacio
contable, que satisface las siguientes condiciones: para cada xe(,
{W|Y(W)=x}e F y hay una funcién p :¢ —R_ conocida como la funcion de

probabilidad de Y, tal que para cada x e £,

p, (X)= p({W|Y(W)=x})
La probabilidad de Yes instanciado enX. Por lo tanto, para cualquier subconjunto

Ccd, p, ., satisface

2 P (X)=p({wlY (w)eC})

En particular, tomando C =,

2 Py (%)=L

Una variable aleatoria continua =se define como una funcion =:Q)—> R tal que

para cualquier conjunto Ac R tal que la funcion 1, es la integral de Riemann

[-N.N]
paratodo N ¢ 7+, el conjunto {w| E(w) c A} e F, Yy para los cuales hay una funcion de
. » conocida como funcion de densidad, de tal manera que para cualquier AcR con la

funcion integraldeRiemann?,
p({w| E(w)e A}) = {zi (x)dx.
En particular,
p({wl E(w)e R}) =p(Q)= l:ﬁz (x)dx =1,
Un vector aleatorio Y es un vector de variables aleatorias. Sera tomado como un vector

fila las diferentes caracteristicas de una sola observacion, serd tomada como un vector

columna las variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas.

1Departamento de analisis matematico “calculo diferencial e integral”



Es representada como una matriz de datos. Cada columna de una matriz de datos

representa un atributo diferente, cada fila representa una observacion diferente.

Un vector fila aleatorio Yyes una coleccion de variables aleatorias que satisface
lo siguiente: supongamos que y :(Yl""’Ym) yparacada j=1,..,m, Y, esuna variable
aleatoria discreta que toma valores en un espacio contables gy ysea = x.xg,,

entonces Y es un vector aleatorio, si por cada,

(Yoo Y ) €S AW (Y, (W), o0, Y (W)} € F

(Y100-Ym JEC

En particular,

Z le ..... Ym(yl’---yym):].

(yl ----- Ym )64

Si

[[x]

— (E‘I‘E‘n) es una conjunto de n variables aleatorias, donde para cada j=1,...,n,

E, es una variable aleatoria continua, entonces = es un vector aleatorio si para cada

conjunto A — R" tal que 1A AT es integral de Riemann para cada N ¢ Z,.

{w| (El(w),...,En (W)) c A} eF

hay una funcion integral de Riemann . _ :R" _>R+donde R, denota los nimeros
=

reales positivos tal que para cada conjunto A~ R" tal que 1A AT es integral de

Riemann para cadaN e Z .

p({Wl(Z, (W), 2, (W) € A) = [ 722 (%o Xy Moo O

En particular

10



2.1.4 Distribucién marginal.

Sea X =(X1,---’ xn) un vector aleatorio discreto, con funcion de probabilidad conjunta

Py, -oos P

la distribucion de probabilidad para (X'l X . ) donde m<n vy
n jlroeen jm
1< j <---< j, <n seconoce como la distribucion marginal y la funcion de probabilidad

marginal es definida como:

En particular, para dos variables discretas X e Y tomando valores en los espacios ¢,
y ¢, respectivamente, con la funcién de probabilidad conjunta p, , la funcion de

probabilidad marginal de la variable aleatoria X es definida como:

Py (X)= D Pyy (X Y)

yedy

Y la funcién de probabilidad marginal de la variable aleatoria Y se define como:

B (Y)= pey (X Y)

Xe¢'y

Si == (51,__,,5n) es un vector aleatorio continuo, con funcién de densidad conjunta

. . entonces la funcion de densidad marginal para = .= donde

jrreer—jm?

{hise j} =(...,n) €s definida como:

iy Ejm(xl""'xm)z _[ Rz, En(yli""yn|(yj1""1yjm):(xl""’xm)) H dy,.

Rn—m kg( j1 vvvvv jm )

2.1.5 Independencia.

11



Dos variables aleatorias discretas X y Y son independientes si 'y solosi py, = py py

Un conjunto de d variables aleatorias {X,..., X,}se dice que son conjuntamente
independientes si para cualquier vector aIeatorio(Xil,..., Xim) donde i; =i, para todo

j#=k

2.1.6 Independencia condicional.
La Independencia condicional es la notacion clave probabilistica en redes bayesianas. Lo
siguiente es un resumen de algunas propiedades bésicas de la independencia

condicional.

Sea ( X ,Y,Z) tres vectores aleatorios discretos, con funcion de probabilidad conjunta
Pyyz- S8y, 7,1, denotan los espacios de estado para X,Y Yy Z respectivamente.

Los vectores X e Y se dice que son condicionalmente independientes dado Z si para

todo (x,y,2) e 2 x 2 x 22

Esto se indicara por la notacion
XL1Y|Z

La notacion X 1Y denotaque X Yy Y son independientes es decir

Deur (% Y)= Py (X) By (y) PAATODO (x,y) e, x 7.

Lo siguiente es todo el equivalentea X 1Y |Z:

12



1. Paratodo ()_(l_vZ)EZx XXy XXz tal que p!IZ ()_/IZ)>O y p; (Z)>O’

Pxy .z (’—( Y, 1) = Py (%.2)-
2. Entonces existe una funcion a: g, X 1y _>[0’1] tal que para todo
(% y.2) € 2x x 1 x 2, SAUSTRCE ) (y]2)>0Y p,(2)>0,
Pxiy.z ()—( Y, Z) =a(xz)
3. Existen funciones aiy xy, >RYbiy xy, >R tal que para todo
(% .2) € 2x % 2t % 2z, SAUSTRCE p, (2)>0, g, (x]y.2)=a(x2)b(y.2)

4. Paratodo (Z’X,Z)Elx X X X 1y tal que p,(z)>0.

Py (x2)p
pl,x,;(l(’ y’Z)_ P, (Z)

z (X’ Z)_

1<

5. Existen funciones aiy xy, >RY by xy, >R tal que

Pevz (% Y.2)=a(x2)b(y.2).

2.2 Actualizacion de la probabilidad de Bayes.
La probabilidad a priori es la probabilidad Psobre F, la probabilidad a priori es la

probabilidad clasica. Considere una distribucion a priori denotada por p(.) yse tiene la

informacion de que BeF vy se quiere actualizar las probabilidades sobre esta
informacion. Esta actualizacion consiste en introducir una nueva distribucion de

probabilidad p*en F . Supongamos que p(B)>0 entonces se sabe que B es seguro,
la actualizacién requiere p*(B) =1.
Por lo tanto p*(BC)=O1 donde gc—-\B €s el complemento de B en Q. La

probabilidad de actualizacion esta construida de modo que la proporcion de
probabilidades para cualquier B c B y B, B no cambie es decir B — B donde
=12

13



Para un arbitrario AeF da lo siguiente:
p (A)=p (ANB)+p (ANB°).
Dado p*(Bc)zosigue que p*(Am BC)Sp(BC):O en otras palabras de manera

arbitraria AeF, dado p*(B)zl

p’(AnB)+p'(ANB°) p (AnNB) p(ANB)
p(B) ~p(8)  p(B)

La transformacion p— p~ Seconoce como la actualizacion de probabilidad de Bayes.

p(A)=

Cuando la evidencia es obtenida es preciso que un evento BeF, la regla de Bayes es

aplicada para actualizar la distribucion de probabilidad. La notacion p(A|B) denota a

suvez p* (A) se tiene:

p(AIB)= p*(A)=%

Esto se conoce como la probabilidad condicional de A dado B.

(21)

2.3 Factor de Bayes.
Sea P y Uddos distribuciones sobre un algebra A para cualquiera de dos eventos

A, B e Acel factor de Bayes definido como:

(22)

Pes una probabilidad antes de la actualizacion y des la probabilidad actualizada. El
factor de Bayes indica si 0 no la nueva informacion a incrementado la probabilidad de

un evento A con respectoa B.

14



2.4 Regla de Bayes aplicado a las variables aleatorias.

Sean X e Y dos variables aleatorias discretas sea p,, p,, pyy, Pyx denotan las funcion
de probabilidad de X,Y,X|Ye Y|X, respectivamente. De ello se deduce

directamente de la Regla de Bayes que para todo X Y-

Dex (Y1 %)py (x)
p(y) 23)

Pxy (X | y) =

Si X e Y son variables aleatorias continuas con funcién de densidad r, Y m, entonces

la funcion de probabilidad condicional de X dado Y =y es:

V)= TTy)x (y | X)ﬂ'x (X)
77><|Y( | Y)— ”Y(y) :

2.5 Regla de Bayes.
La regla de Bayes se obtiene teniendo en cuenta un conjunto exhaustivo y finito de

hip6tesis mutuamente excluyentes {H_}m La ley de la probabilidad total dado para
Hi=1"

cualquier E.

p(E)=3 p(H,)p(EIH,) (24)

i=1

p(H, | E)= 2 EIH) P(H) (25)
2 p(H,)pP(E[H,)

Aqui p(H,) es la probabilidad inicial o a priori de una hipotesis, antes de cualquier
evidencia E sea obtenido, entonces D(Hi | E) indica la forma P(Hi) se actualiza a una

nueva probabilidad, llamada probabilidad a posteriori sobre la base de esta nueva

evidencia.
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2.6 Regla de Jeffrey.
Supongamos que nueva evidencia implica formar un conjunto exhaustivo de ' de

hipotesis mutuamente exclusiva (G )r , las evidencias tienen probabilidades p*(G,).La

i=1
regla de Jeffrey puede aplicarse a la situacion en la que puede suponer que para todos

los eventos AeFlas probabilidades IO(AlGi) permanecen sin cambios. Solo la

evolucion de hipotesis mutuamente exclusiva (G )r :
i<l

Definicion 2.6.1 (Actualizacion de Jeffrey)
La regla de Jeffrey para el calculo de la actualizacion de la probabilidad para cualquier
evento A, viene dada por:

r

p'(A)=2p"(G)p(AIG) (2.6)
i=1
La regla de Jeffrey proporciona una funcion de probabilidad consistente, tal que
p (A|G )= p(A|G,) paratodai.
2.7Grafo.
Como ya se menciono es necesario desarrollar algunas definiciones basicas sobre grafos.

Donde cada nodo representa una de las variables {ag, oy} Y E el conjunto de aristas,

cada arista representa relaciones de dependencia directas e indirectas entre las variables.
Un grafo aciclico dirigido es una estructura grafica basica para, posteriormente, poder
especificar mediante un grafo un problema con incertidumbre en el que se relacionan un

conjunto de variables.

Arista.
Una arista es lo que se denomina un arco dirigido, es decir muestra la relacion de una

variable con otra y la podemos representar de esta manera «; — «;y se denomina arista
dirigida pero una arista no dirigida se la puede representar de la siguiente manera
o —a;.

Nodo.
16



Son variables aleatorias V ={«, ...,y } donde cada variable «; representa un nodo.

Nodo padre.

o es un nodo padre de fsi y sélo si existe una arista de o — [ entonces se dice
también que £ es el nodo hijo de « .

Definicion 2.7.1 (Grafo, Grafo simple).

Un grafo G =(V, E) consiste en un conjunto finito de nodos V y un conjunto de aristas

E , donde se encuentra cada arista en V xV . El conjunto de aristas por lo tanto consta de

pares de nodos. Sea V ={a,...,a } .Un grafo se dice que es simple si E no contiene

aristas de la forma (aj,aj)(que es un bucle desde el nodo a si mismo) y cualquiera de

las aristas (aj,ak)eEaparece exactamente una vez. Es decir, no estan permitidas

maltiples aristas. Para cualquiera de los dos nodos distintos 'y f eV, el par ordenado

(a, B) € E siy sOlo si existe una arista dirigida de @ a f. Una arista no dirigida se
denominara (a, B).

Para un grafo simple que puede contener tanto las aristas dirigidos y no dirigidos, el

conjunto de aristas E se puede descomponer comoE=DwU , donde DNU =¢ , el

conjunto vacio. Los conjuntos U y D son definidas por:

(0,B)eU<(a,B)ecEY(B.a)cE

(OL,B) eD< (a,B) €E y(B,(x) zE
Definicion 2.7.2 (Padre, Hijo, Vecino Dirigido y no Dirigido, Familia).
Considere un grafo G = (v, E), donde v —(a,. ;) Y S€2E=DUU , donde D es el

conjunto de aristas dirigidas y U el conjunto de aristas no dirigidas.

(a,B)eU<=(ap)eEY(Ba)cE

(a.p)eD<=(a,p)eEY(Bo)eE

17



Sea (a;, @, )eG,si (@, )e D, entonces ¢, se conoce como un hijo de o,y o, como
padre de ¢, .

Para cualquier nodo « <V , el conjunto de padres se define como:

(a)={peV|(B,a)eD}. (2.7)
el conjunto de hijos se define como:
Ch(a)={BeV |(a.B)eD}. (2.8)

Para cualquier subconjunto AcV , el conjunto de los padres de Ase define como:

(A)=J{BeVA|(B,a)eD}. (2.9)

aeA

El conjunto de vecinos dirigidos de un nodo ¢ se define como:

N(d)(a) =I(a) U Ch(a).
y el conjunto de vecinos no dirigidos de ¢ se define como:

Ny (@)={BeV|(a p)eU}. (2.10)
Para cualquier subconjunto AcV , el conjunto de los vecinos no dirigidos de A se

define como:

N (A)=U,a{BeVA[(a, B) €U . (2.11)

Para un nodo ¢, el conjunto de vecinos N (a) se define como:

N(a)= N(u)(a)u N(d)(a).

La familia de un nodo g es el conjunto que contiene el nodo A, junto con sus padres y

vecinos no dirigidos. Se denota:
F(B) = {Byoni(B)uN,(8)= {familia _de_p}

Cuando G es no dirigido, esto se reduce a F(g) = {8} N(p).
18



Definicion 2.7.3 (Grafo Dirigido y no Dirigido).

Si todas las aristas de un grafo son no dirigidas, entonces el grafo G se dice que es no
dirigido. Si todas las aristas son dirigidas, entonces se dice que el grafo es dirigido.
Definicién 2.7.4 (Senda).

Sea G=(V,E)un grafo, dondeE=DuU,DNU =¢.Una senda 7entre dos nodos

aeV Yy feVesun conjunto de nodos 7 =(z,,.., z, ), donde ¢, eV paracada i=1,...m
T,=a Y r,=aYy tal que para cada i=1..m-1,7, ~¢,_ .Es decir, para cada

i:1,...,m—l,yasea(z'i,z'-ﬂ)e Do (Ti+1’Ti)ED 0<Ti,Ti+1>€U '

Definicion 2.7.5 (Sub-grafo, Sub-grafo inducido).
Sea AcVY E, cEnAxA .Entonces F =(A, EA)' Es un sub-grafo de G. Si AcVYy

E, c EnAxAentonces G, =(A E,) es el sub-grafo inducido por A.

Definicion 2.7.6 (Grafo conectado, Componente conectado).

Un grafo se dice que esta conectado si entre dos nodos cualesquiera o; eVy «, €V
hay una senda. Un componente conectado de un grafo G=(V,E) es un sub-grafo
inducido G,tal que G, estd conectado y de tal manera que si A=V, entonces para
cualquier par de nodos (@, 8)eV xV tal que e AyBeV \ A, no hay senda entre ay
b

Definicion 2.7.7(Camino, Camino dirigido).

SeaG = (V, E) denota un grafo simple, donde E=D UU . Es decir, D "U = ¢,D denota

aristas dirigidas y U denota las aristas no dirigidas. Un camino de longitud m de un nodo

@a un nodo g es una secuencia de distintos nodos (To’---’ Tm) de tal manera que
r,=ay 7, =ptl que (r,,,7)eEpara cada i=1..m. Es decir, para cada
i=1..m,obien (r_,z,)eD O(7.,,7)eU-

El camino es un camino dirigido si (r,,,7,)e Dpara cada i =1,...m. Es decir, no hay

ninguna arista no dirigida a lo largo del camino dirigido.
Definicion 2.7.8 (Descendiente y Antepasado).
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SeaG =(V, E) un grafo. Un nodo a es un descendiente de un nodo fsiy solo si existe

un camino dirigido desde a a f.Un nodo 7 es un antepasado de un nodo a si y sdlo si
es un camino dirigido de 7 a o.El conjunto de los descendientes de D(a)de un nodo o

se define como:

D(a)={feV|3r=(ty.1,) iy =7, = B.(7,,7,1) €D, [ =01, k] (2.12)

El conjunto de antepasados A(a)de un nodo o se define como:

A(a)z{ﬂ eV |3ar =(2'0,...,z'k):2'0 =p,7, =a,(2'j,z'j+l)e D, j =O,1,...,k} (2.13)

En ambos casos, los caminos son dirigidos; contiene solo aristas dirigidas.

Definicion 2.7.9 (Ciclo).

Sea G =(V, E) un grafo. Un m-ciclo en G es una secuencia de distintos nodos.
Ty Ty

De tal manera que,,...,7,,;, 7,€S UN camino.

Definicion 2.7.10 (Grafo aciclico dirigido (DAG)).

Un grafo G =(V, E) se dice que es un grafo aciclico dirigido si cada arista es dirigida (es

decir, G es un grafo simple de tal manera que para cada par

(a.B)eV xV,(a,B)eE, (B a)eE)
y para cualquier nodo a €V no existe ningln conjunto de nodos distintosz,,..., 7, tal
quea # 7, para todoi =1,...my(a,7,,.., 7,,,a)forma un camino dirigido. Es decir, no

hay m—ciclosen G para cualquier m>1.
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Definicion 2.7.11 (Arbol).

Un arbol es un grafo G =(V, E) que esta conectado y tal que para cualquier nodo a €V,

no hay senda entre o y a y para cualquiera de los dos nodos ¢ y f enV con a # [, hay

una Unica senda. Una hoja de un &rbol es un nodo que esta conectado a exactamente otro

nodo.
Definicion 2.7.12 (Bosque).

Un bosque es un grafo en el quetodos sus componentes estdn conectados, estos son

arboles.
2.8 Grafos aciclicos dirigidos y distribucion de probabilidad.

Ahora consideramos un vector aleatorio g:(xl,...,xd).Es decir V:(Xl,...,Xd)

denota el conjunto de nodos del grafo, que es un conjunto de variables aleatorias.

2.8.1 Factorizacién de una Distribucion de Probabilidad.

Para cualquier conjunto de variables aleatorias X_,..., X, 1a funcion de probabilidad

. Se puede escribir como.
SRR d

Un grafo aciclico dirigido puede ser utilizado para indicar que ciertas variables son
condicionalmente independientes de otras variables, lo que indica cémo una

factorizacion puede ser simplificada.
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Definicion 2.8.1.1 (Factorizacion a lo largo de un Grafo Aciclico Dirigido).

.....

factorizacion de un grafo aciclico dirigido G debemos seguir lo siguiente: hay un orden

de las variables X ..., X, de tal manera que,

. H(xg(l)):na(l) _ p es decir X, no tienes padres.

e Paracadaj, H(Xa(j))zna(j) - {Xg(l),..., Xa(,-_l)}-

Para cada orden de las variables, hay un grafo aciclico dirigido que indica como
factorizar la distribucién de probabilidad y las variables que pueden ser excluidos.
Instancia. Cuando el estado de la variable es conocido, se dice que la variable esta
instanciado.En un grafo aciclico dirigido, hay tres formas bésicas en las que es posible
que dos variables pueden conectarse a través de una tercera variable y todo el grafo es
construido a partir de estas conexiones.

2.8.2 Tipos de conexiones.

Conexion cadena. Considere una situacion con tres variables aleatorias (xl, X,, xs),
donde X, influye en X, , que a su vez influye en X, pero no hay ninguna influencia
directa de X a X,. Si el estado de X, es desconocido, entonces la informacion sobre
X, influira en la distribucion de probabilidad de X,, que a su vez influye en la
distribucion de probabilidad de X, Del mismo modo, la informacién sobre X, influye
en la distribucion de probabilidad de X, através de X, .

Si el estado de X, es conocido, el canal esta bloqueado y X,y X, se independizan dado
X,. El grafo aciclico dirigido indica que la distribucion de probabilidad de

(xl, X,, xs) ,se puede factorizar como:
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pxl,xz,x3 = px1 pxz\x1 pxs\x2

Si X , =X, €S conocida, entonces

Py xpxs (5%00) = (P, () P, 0 1)) (P, (-1%2))
Las variables X,y X, son condicionalmente independientes, dado X, , a partir del grafo
aciclico dirigido las variables X,y X, se dice que son d-separados dado X, .
Conexion Tenedor. La influencia puede pasar entre todos los hijos de X, a menos que
el estado de X, sea conocida. Si X, €s conocida, entonces las variables X,y X,se dice
que son d-separados dado X . La evidencia puede ser transmitida a través de un nodo

tenedor a menos que esta sea instanciada.
El grafo aciclico dirigido para la conexion tenedor indica que la distribucién de

probabilidad se puede factorizar como:
px1vX2’X3 = pX1 pxz\xa px3|x1

Esto implica que si el estado de X, es conocido, entonces

pxz,xg,x1 (’I Xl) = Px,x, (l X1) px3|x1 (l Xl)

De manera que X,y X, son condicionalmente independientes.

Conexion Colisionador.Si no se sabe nada acerca de X, salvo que puede inferirse a

partir del conocimiento acerca de sus padres, entonces los padres son independientes, la
informacion sobre uno de ellos no afectara a la evaluacion de los valores de probabilidad
de los otros. La Informacion acerca de una posible causa de un evento no da informacién
acerca de otras posibles causas, si no hay informacion de que si 0 no el caso realmente
sucedid. Pero si hay alguna informacion relativa acerca del evento, entonces la
informacion sobre una posible causa puede dar informacion sobre las otras causas. La
informacién s6lo se puede transmitir a través de una conexién colisionador si la

informacién ha sido recibida ya sea por la variable en la conexion o de uno de sus

descendientes. La factorizacion de la distribucion p, , . correspondiente al grafo
aciclico dirigido para la conexion colisionador es:
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Px, %, = Px, Px; Pxyix,.x,
Es evidente que X,y X, no son condicionalmente independientes dada X, , pero si X,
es desconocida, entonces, X,y X, son independientes; para cualquier (x‘z,x?f)e;(2 X Xs)

donde ;. %, x5 5S0n los espacios del estado para las variables aleatorias X, X,y X,

respectivamente.

P, O X07) = 37 i, (68 s, (68, (167 541

yen

= px2<xg))px3 (ng))z Px,ix,.x, (Y| Xg), ng))

Yen

= Px, (Xg))px3 (ng))

Definicion 2.7.13(Senda S-Activo).

Sea G =(V,E) ungrafo aciclico dirigido. Sea SV ysea X,Y eV \S. Unasendat

entre las dos variables X e Y se dice que es S-activo si:

1. Cadanodo colisionador de T estaen S, o tiene un descendiente en S .
2. Cada nodo esta fuerade S.

Definicion 2.7.14(Senda bloqueada).

Una senda entre X e Y que no es S-activa se dice que es bloqueado por S .
Definicidn 2.7.15(D-separacion).
Sea GZ(V,E)un grafo aciclico dirigido, donde v ={X1,---’Xd} es un conjunto de

variables aleatorias. Sea S —V tal que todas las variables en S son instancias y todas las

variables en \/ \ S no son instanciadas. Dos distintas variables X, X; noestanen S son

d-separados por S, si todos las sendas entre Xy X son blogueados por S .
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Sea C y Ddenota dos conjuntos de variables. Si todas las sendas de cualquier variable
en C a cualquier variable en D es bloqueado por S, entonces los conjuntos C y D se
dice que son d-separados por S . Es decir

CLDJS. (2.14)

Definicion2.7.16(D-Conectado).
Si dos variables X e Y no son d-separados, se dice que son d-conectados.

2.9 Potencial.

Sea Vv ={X1,---'Xd} denota un conjunto de variables aleatorias, donde la variablexj

tiene espacio de estados)(j _ (X(l) X(_kj)) para j=1,..,d. Sea Z:x?:l Zi denota el

by

espacio de estados para X . Sea \7={l..-,d} denota el conjunto indexado para las
variables. Para p —\/ , donde Dz{jl,___, jm}sea Xo =% X Y S X ={X,~1,---'ij}

. Sea xe y denota un elemento genérico de 7 y sea y —(x X cuando
— D - Jl,

X= (Xl""' Xq ) ex
Por otra parte, para W cV, sea \yy denota el conjunto indexado para W . La notacion

%, SEUtiliza para denotar 4, X, paradenotar y. y x, paradenotar x .

Definicion 2.7.17(Potencial).

Un potencial @ sobre un dominio ypes definido como una funcion no negativa ¢y, —
R, El espacio y_es conocido como el dominio del potencial. Si el dominio es un vector
aleatorioX,,, entonces el vector aleatorio X,también puede conocerse como el dominio

del potencial.

Un potencial sobre un dominioy, tiene[];¢p k; entradas. Para W <V, el dominio de un

potencial y,, también puede ser denotado por el conjunto de variables aleatorias W.

Definicion 2.7.18 (Suma de Potenciales).

25



Dos potenciales ¢ y ¢' definidas sobre el mismo dominio y, . Su suma se define,como

la suma decoordenadas-Wise?, para cada X, € 7p-

(¢+6)(%0)=2(Xp)+4'(Xo)
Definicion 2.7.19 (Multiplicacion de potenciales).
Dos potenciales ¢ y ¢' se puede multiplicar juntos para obtener el potencial ¢-¢'si
ambos son definidas sobre el mismo dominio.
Definicion 2.7.20 (Division de Potenciales).
Dos potenciales ¢ y ¢' se puede dividir si se definen en el mismo dominio. La division
de un potencial ¢ por ¢' para dar el potencial de ¢/¢" se define por la division de

coordenadas-Wise? donde la definiciones b =0 —>% =0.

2.10Red Bayesiana.Se define de la siguiente manera:
Definicion 2.7.21(Red Bayesiana).

Una red bayesiana es un par (G, p), donde G =(V, E)es un grafo aciclico dirigido con
el conjunto de nodos V ={1,...,d}para algin d eN , Ees el conjunto de aristas, y p

distribucion de probabilidad o una familia de distribuciones de probabilidad, indexados

por un conjunto de parametros ® , sobre d variables aleatorias discretas, { Xy Xg )

El par (G, p) satisface los siguientes criterios:

e Para cada 49e®,p(.|0) es una funcion de probabilidad con el mismo

espacio de estado X, donde X tiene un numero finito de elementos. Es

decir, para cada 9 e @, p(.|6): x >[0,1]Y Y p(x|6)=1.

Xey

? http://www.encliclopediaofmath.org/index.php?title=coordinate-wise
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o Paracada nodo X eV con variables no padres, hay asignado un potencial
denotado por p, , dado la distribucion de probabilidad de la variable
aleatoria X . Para cada variable X eV con un conjunto de nodos padres no

vacio

hay un potencial asignado.

Px,im,

e Contiene la funcién de probabilidad condicional de xvdado las variables

} Si X, no tiene padres, el conjunto[] =¢ el conjunto vacio, de

modo que p, . La funcion de probabilidad conjunta de P puede ser

= Px,m,

factorizado usando las potenciales p, ., definidas asi:

e La factorizacion es minima en el sentido de que para un ordenamiento de las
variables tal que [T, g{Xl,..., XH} ,I1;es el conjunto mas pequefio de

variables tal que X; LTI [TT;. Es decir:

[ =n{Ac{X;... X} tal que X L A°| Al.
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Capitulo 3

Inferencia de una Red Bayesiana Discreta

Cuando se realiza la propagacion de probabilidades en una Red Bayesiana se le llama
inferencia en Redes Bayesianas aqui se plantea la obtencion de las probabilidades a
posteriori es asi que en el presente capitulo veremos la construccion de la red arbol que
nos permitira actualizar la probabilidad de manera eficiente a la luz de la nueva
informacion, existen varias maneras de actualizar la probabilidad, pero nuestra atencion
se enfocara a la construccion de la redes bayesianas como un arbol. Mencionaremos
algunos conceptos de grafos que son necesarios para la construccion de la red arbol.

Para la actualizacion de probabilidades en necesario conocer el tipo de evidencia que
serd introducida, por tal motivo, existen diferentes evidencias en una red bayesiana.

3.1 Evidencia.

Sea X = (xl,..., X4 )denota un vector aleatorio, con espacio de estados finitos
x=x, ,donde , _ (X?)'___,ngj)) es el espacio de estados de la variable aleatoria X ;.
Los tipos de evidencias existentes en la red bayesiana son las siguientes:

Un hallazgo dificil, es una instancia, {xi = xi'} para un valor particular i e {1 d}y un
valor particular de I € {l,..., k; } . Esto especifica que la variable X, se encuentra en estado

x". Se expresa Ccomo un

k, x...x k4 potencial e donde: e(xl“’l),. .,xgpd)):{l_) p, =I

0—p, =l

Es decir, las entradas correspondientes a las configuraciones que contienen las
instanciaciones son 1 ylas entradas correspondientes a todas las otras configuraciones

son 0.
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Evidencia dificil.Es un conjunto de hallazgos dificiles. Esto se da por un conjunto de

potencialese = (e,,..., ,,) donde e es un hallazgo dificil en una de las variables.
Un hallazgo suave, en una variable X ; especifica la distribucion de probabilidad de la

variable X ; .Es decir, el potencial p, ,, se sustituye por un potencial p} condominio y; .

Evidencia suave. Es un conjunto de hallazgos suaves.

Un hallazgo virtual, en la variable X ; es un conjunto de los cocientes de probabilidad
{L(xﬁm)), m= {L...,m}}talque la actualizacion de probabilidad condicional potencial para

X, |1, = z\" estopara m=1,., k

L XP " )L (x™) (3.1)

221:1 px,—\nj (ng) |ﬂ_2n)) L(X?) plenj ( j

o, (471 47) =

Evidencia Virtual. Es un conjunto de hallazgos virtuales.

Evidencias suaves y evidencias virtuales son los dos tipos de evidencia diferentes.
Cuando la evidencia suave es recibida en una variable, el enlace entre la variable y sus
padres son limoitados, si la evidencia suave es recibido en una variable X entonces el

potencial Py i, € reemplazado por un nuevo potencial p;,- . Cuando la evidencia virtual

es recibida, los enlaces son preservados. La evidencia virtual puede ser modelada por

adicionar un nuevo nodo a la red.

3.2. Evidencia Dificil.

Considere una situacion donde el dominio de variables son {X,Y}, 7, ={X,%,%} Y

Xy :{yl’ Yo, ys} :
Introduciendo evidencias dificiles.

Sea p, denota una funcién de probabilidad conjunta sobre un vector aleatorio X y sea €

un hallazgo que corresponde a un elemento de evidencia. La evidencia es introducida en

Px para multiplicar los potenciales. Sea Px:e denota el resultado:
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pX;e = pX € (32)

Supongamos que varios hallazgos dificiles son recibidos, expresados en potenciales

(e,,....e ). A continuacion, la evidencia dificil e=(e,,...,e,)es introducida por:

Donde la multiplicacion es en el sentido de potenciales, ha sido extendido para el
dominio y.

k

El potencial Hej (donde los dominios ha sido extendido a y )
j=1

El potencial p,., no es una funcion de probabilidad, en el sentido de que las entradas no

suman 1. Para calcular la probabilidad potencial condicional, condicionado en la

evidencia recibida, es necesario calcular la probabilidad de la evidencia. Esta dado por:

P(e)=2_ Py (X)

Xex

y la probabilidad potencial condicional esta dada por:

_ P
Pxie = p(e)' (3'3)

Donde la division se toma en el sentido de los potenciales.

3.3 Evidencias suaves Yy evidencias virtuales.

Un hallazgo virtual en una variable X ; afecta la probabilidad potencial p, , sin afectar

la probabilidad potencial condicional posterior. El hallazgo virtual puede ser
considerado como una variable adicional V, esto es adicionado en la red, solo con una

flecha V, para la variable afectada por la evidencia suave.

3.4 Construccion de una Uniénde Arboles.

3.4.1 Grafo Completo, Subconjunto Completo.
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Un grafo G es completo si todos los pares de nodos son unidos por una arista no

dirigida. Es decir, para cada («,B8)eVxV con a#p, (a,B)eEY (B.a)cE. En
otras palabras, (&, 8) €U donde U denota el conjunto de aristas no dirigidas.

Un subconjunto de los nodos se llama completo si induce a un sub-grafo completo.

3.4.2 Clique.
Un clique es un sub-grafo completo que es méxima con respecto a S. En otras palabras,

un cligue no es un sub-grafo de cualquier otro grafo completo.

3.4.3 Nodo Simplicial.

Pcoordenadas-Wize ara un grafo no dirigido, la familia de un nodo f es
F(B)={B}UN(p),donde N(p) denota el conjunto de vecinos de 5. Unnodo S en

un grafo no dirigido es llamado Simplicial si su familia F () es un clique.

3.4.4 Conexion y Componentes Fuertes. Sea G=(V,E)un grafo simple, donde

E=UuUD.Sea a — fdenota que hay un camino de @ a f. Si hay ambosa — Sy

P — a entonces o y S se dice que estan conectados. Es decir:
ae

Esto es claramente una relacion de equivalencia. La clase de equivalencia de « es

denotada por [«]. En otras palabras, pe[a] si y solo sifi<>a. Estas clases de

equivalencia se llaman componentes fuertes de G .

Tenga en cuenta que un grafo es conectado si entre dos nodos existe una senda, pero

cualquiera de los dos nodos @ y f solo son conectados si hay una caminode aa f y

una caminoentre Sy « .
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3.4.5 Separador. Un subconjunto S <V es llamado separador (¢, ) si todo camino de

a a [ intersecta S. Sea AcVy BcV, tal que A,B y S son disjuntos. El

subconjunto S se dice separador A de B si es un separador(«, ) para todoa € Ay

peB.

3.4.6 Separador minimo. Sea AcV , BcV y ScV tres subconjuntos disjuntos de
V. Sea S separador A de B . El separador S se dice que es un separador minimo de A

y B, si ningdn subconjunto propio de S es en si un separador («, ) para cualquier
(o, B) € AxB.
3.4.7 Arbol con raiz.

Un arbol con raiz T es un grafo arbol con un nodo p llamado raiz. Una hoja de un arbol

es un nodo que es unido a un maximo de otro nodo.

3.4.8 Didmetro.

El didmetro de un arbol es la longitud de la senda mas larga entre dos nodos hoja.
3.4.9 Grafo Moral.

Sea G un DAG. EntoncesG se dice que es moralizada si todas las aristas no dirigidas
entre todos los pares de padres de cada nodo que no ha sido unido, son adicionadas y

entonces todas las aristas son sin direccion.

3.4.10 Acorde.

Sea G =(V, E)un grafo no dirigido. Seac un ciclon enG .Un acorde de este ciclo es un

par(ozi Nes ) de nodos no consecutivos eno talquea; ~ a;enG .

3.4.11 Triangulado.
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Un grafo no dirigido G =(V, E) es triangulado si cada uno de sus ciclos de longitud >4

posee un acorde.

Lema 3.1.

SiG =(V,E)es triangulado, entonces el grafo inducido porG, también es triangulado.

Demostracion del lema 3.1.
Considerar cualquier ciclo de longitud>4 en el grafo restringido. Todas las aristas
conectadas permanecen en estos nodos. Si el ciclo posee un acorde en el grafo original,

el acorde permanece en el grafo restringido.

3.4.12 Descomposicion.
Una tripleta (A, B,s)de subconjuntos disjuntos del conjunto de nodos V/ de un grafo no
dirigido se dice formar una descomposicion deG o descompone G si,
e V=AUBUSY
e Ssepara A de B,
e S esunsubconjunto completo de V .
A,BoS puede ser el conjunto vacio. Si Ay B no son vacios, entonces la
descomposicion es propia.
3.4.13 Grafo descompuesto.
Un grafo no dirigido G es descompuesto si:
1. Es completa

2. Posee una descomposicién adecuada(Au Bu s)de forma que ambos sub grafos

G, s YG,  Son descompuestas.

3.4.14 Grafo descompuesto y Triangulacion del Grafo.

Los grafos descompuestos proporcionan las bases para uno de los principales métodos
para la actualizacion de una distribucion de probabilidad descrita en términos de una red

bayesiana. El grafo aciclico dirigido es moralizadoy triangulado. El grafo triangular se

descompone y es organizado para formar una unién de arboles.
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Sea G =(V,E) un grafo no dirigido que cumple las siguientes condiciones:

1. G es descompuesta.
2. G es triangulado.

3. Por cada par de nodos(a, ,3) eV xV , el separador minimo es completo.

3.4.15. Eliminacion de nodos de secuencia perfecta. Sea vV ={q, ..., } , denota el

conjunto de nodos de un grafo G . Una eliminacion de nodos de secuencia perfecta de un

grafo G es un orden del conjunto de nodos {¢, ..., o, } tal que para cada jenl1<j<d-1

, a es un nodo simplicial del sub-grafo de G inducida por(aj,aj+l,...,ad )

Lema 3.2. Cada grafo triangulado G tiene un nodo simplicial. Por otra parte, si G no es

completo, entonces tiene dos nodos simplicial no adyacentes.

Demostracién del lema 3.2. El lema es trivial si G estd completo, o bien G tiene dos o
tres nodos. Supongamos que G no es completa. Supongamos que el resultado es cierto
para todos los grafos con menos nodos queG . Consideremos dos nodos no adyacentes

@ y p. Sea S denota el separador minimo de ¢ y pg. Entonces G, denota el
componente conectado méas grande de Gys tal que g A y sea Bzv\(Aus), de
modo que SeB.

Por induccion, G, . es completo, si no tiene dos nodos simpliciales no
adyacentes.Entonces G, es completo, se deduce que al menos uno de los dos nodos

simpliciales esta en A. Un nodo es por lo tanto tambien simplicial de G, porque

ninguno de sus vecinos esta en B. Si G, . es completo, entonces cualquier nodo de A es

un nodo simplicial de G.
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En todos los casos, hay un nodo simplicial de G en A. Del mismo modo, hay un nodo
simplicial en B. Estos dos nodos son entonces los nodos simpliciales no adyacentes de
G

Teorema 3.1.Un grafo G es triangulado si y solo si tiene una eliminacion de nodos de

secuencia perfecta.
Demostracion del Teorema 3.1

Supongamos que G es triangulado. Suponer también que cada grafo triangulado con
menos nodos que G tiene una secuencia de eliminacion perfecta. Por el lema 3.2,G
tiene un nodo simplicial ¢ . Removiendo & retorna un grafo triangulado. (Considere
cualquier ciclo de longitud >4 con un acorde. Si el ciclo se mantiene después de que el
nodo es eliminado, entonces, el acorde no se elimina). Procediendo por induccion, se

deduce que G tiene una secuencia de eliminacion perfecta.

Por el contrario, supongamos que G tiene una secuencia perfecta, por ejemplo

{al,__,ad}_COnsidere cualquier ciclo de longitud >4. Sea j el primer indice tal que o;
esta en el ciclo. Sea v (c) denotar el conjunto de nodos del ciclo y seav, = {061,---,% }
Entonces v (C)gvj. Por tanto oj es simplicial en G, los vecinos de a; en el ciclo

son adyacentes, por lo tanto, el ciclo tiene un acorde. Entonces G es triangulado.

3.4.16 Eliminacion de un nodo. Sea G=(V,E) un grafo no dirigido. Un nodo & se

elimina de un grafo no dirigido G de la siguiente manera:

1. Para todos los pares de vecinos (ﬂ,y)de @ adiciona un enlace si Gya no

contiene ni una. El enlace adicionado son llamados relleno.

2. Retireqa .

El resultado del grafo se denota por g«
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3.4.17 Eliminacién de Secuencia. Una eliminacion de secuencia de Ges una
ordenacion lineal de sus nodos.

Sea o una eliminacion de secuencia y seaA denota el relleno producido por la
eliminacion de un nodo de G en el orden de o . Denotemos por e el grafo G extendido
por A.

3.4.18 Eliminacion de dominio. Considere una eliminacién de secuencia o , es decir un

orden lineal de los nodos, de modo que para cualquier nodoa , o(«) denota el nimero

asignado a « . Un nodo fse dice que es una eliminacién de orden superior a « si
o(B)>o(a). Laeliminacion del dominio de un nodo « es el conjunto de vecinos de

a para la eliminacion de orden superior.

En G?, cualquier nodo a junto con sus vecinos de eliminacion de orden superior forma
un subconjunto completo. Los vecinos de a para la eliminacion de orden superior es

denotada porN_ Los conjuntos N son la eliminaciéon de dominios

(@) o(@)
correspondientes a la eliminacién de secuencia o.

Un algoritmo eficiente claramente trata de minimizar el nimero de rellenos. Si es

posible, uno debe encontrar una eliminacién de secuencia que no introduce rellenos.

Preposicion 3.1. Todos los cliques en un G? son un N, ., Para algina €V.

-7 - o - - - -7z
Demostracion. Sea C un clique enG? y sea @ yna variable en C,el orden de eliminacion

mas bajo, entoncesC =N, .

3.4.19 Union de arboles. El proposito de esta seccion es definir la unién de arboles y
mostrar la forma de construir. La misma ofrece una herramienta clave para la
actualizacion de una red bayesiana.

Seag una coleccién de subconjuntos de un conjunto finitoV y T sea un arbol con s

como su conjunto de nodos. Entonces T se dice que es una unién de arboles si cualquier
interseccion C,NC, de un par C,: C, de los conjuntos en ¢ esta contenido en cada nodo
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del Unico camino enT entre C, y C,. SeaG un grafo no dirigido y ¢ la familia de sus

cliques. Si T es una union de arboles con ¢ como su conjunto de nodos, entonces T es

conocida como union de arboles para el grafo G,

Teorema 3.2.Existe unaunion de arbolesT de cliques para el grafoG si y s6lo siG es
descompuesto.

Demostracion del Teorema 3.2 La prueba es por construccion, una secuencia es
establecida de la siguiente manera. En primer lugar, un nodo simplicial ¢ es elegido;

F, es un clique. El algoritmo continta eligiendo los nodos de F_que solo tienen los
vecinos enF . Sea i el nimero de nodos en F_ que solo tienen los vecinos en F . El
conjunto de nodos F_ es designada pory,y el conjunto de los nodos en F_que no tiene
vecinos en F_designada por S, Este conjunto es un separador.

Ahora remueva los nodos en F_que no tienen vecinos fuera F_y el nuevo grafo G'.
Elegir un nuevo nodo a en el grafo G'de tal manera que F es un clique. Repita el

proceso, con el indice j, donde jes el indice anterior, mas el nimero de nodos en la

actual F_que solo tienen los vecinos enF .

Cuando las partes se han establecido, cada separador S es entonces conectado a un
clique Vv, con j>iytal que S, cV,. Estoes posible siempre, porque S. es un conjunto
completo y en la secuencia de eliminacion descrita arriba, el primer punto de S, es

eliminado cuando se trata de un clique de indice mayor que i.

Es necesario probar que a estructura es un arbol y que esto tiene la propiedad de
unaunion de arboles

En primer lugar, cada clique tiene a lo sumo uno de los padres, por lo que no hay
multiples caminos. La estructura es por lo tanto un arbol.

Para probar la condicion de union de arboles, considere dos cliques, v, y V; con iI>],y

sea @ un miembro de ambos. Hay un Gnico camino entre V. y v,
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Porque ¢ no es eliminado cuando se trata devi, este es un miembro de S, Es también
un miembro de los padres de V., se dice v, es miembro de los padres de v, y por
induccidn esta es también un miembro de V, Y, por supuesto, todos los separadores en

medio.

Una Red Bayesiana presenta una factorizacion de distribucion de probabilidad de
acuerdo al grafo aciclico dirigido, como ya anteriormente desarrollamos las definiciones
para obtener unaunion de arboles ahora desarrollaremos el método para actualizar las
distribuciones de probabilidad.

Para la actualizacion de distribuciones de probabilidad de unaunion de arboles debe
considerar la evidencia dificil mencionada anteriormente y la tarea es calcular la
distribucion condicional dado la evidencia dificil la probabilidad dado la evidencia se

define de esta manera

P =2
£ ple)
Donde
p(e)=2Px. ()
xey
y

Px:e = pLHei
j=1

El objetivo es seguir el siguiente procedimiento
1. Moralizar el grafo aciclico dirigido de la red bayesiana
2. Triangular el grafo moralizado
3. Sean los cliques del grafo triangulado sean los nodos del arbol, que es una union
de arboles.
Para obtener un resultado eficiente el paso mas importante de la construccion es la

triangulacién del grafo moralizado.
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3.5 Potencial y Propiedad distributiva.

Notacion. En este caso repetiremos varias notaciones. Sea \7={L...,d}denota la
indexacion de conjuntos para los d nodos para el grafo G=(V,E). Para cada nodo
j=\7, es asociado un estado de espacios finitos X =(x21),...,xgk")), el conjunto d los
estados posibles de la variable aleatoria X; el espacio de estados de X =(X;,..., X,) €s

denotado por y = xj.’zl;(j .Sea DV, denota un subconjunto de los nodos. La notacion
Xp =Xyep X,

Es usado para denotar una configuracion (o un conjunto de salidas) en los nodos en D.
El espacio de estados de las variables en D es denotado por:

zD :XVEDZV'

SupéngaseDcW <V 'y X, € z,. Es decir X, =x,, X,. Entonces ordenando las
variables de W tal que x, = ¥p X Xw\o . la proyeccion de X,, sobre D es definido como

la variable X, que satisface,

Xw Z(XD’)_(W\D)

3.6 Potencial y carga. Sea ®={g,...,¢,} una conjunto de funciones de valores reales
no negativos en y. Las funciones ¢, e ® son llamados potenciales. El conjunto de
potenciales @ es conocido como carga. Para cada j=1,....m, o, denotara el estado de
espacio para el potencial ¢; mientras el conjunto D, <V denota el conjunto de indices
para las variables de argumento de ¢;. El conjunto Xo, €S Ilamado el dominio de

variables de ¢;.
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7 - Si la funcion de probabilidad conjunta puede ser factorizada de acuerdo a un grafo

aciclico dirigido G = (V, E) la descomposicion de escribe como:

Entonces para cada j=1...,d, ¢, definido por ¢j(xv,>_<ﬁj)=plenj (xj|>_(ﬁj) es un
potencial con dominio y, = x;x z, ¥ D, ={j}uIl,.

3.7 Contraccién. Una contraccion de unacarga, o conjunto de potenciales es una

operacion de multiplicacién y division de potenciales,

3.8 Marginalizacion. Sea V = {X,,.., X, } denota el conjunto de d variables aleatorias,

el conjunto indexado V ={l,.., d}. Sea U cW <V ysea ¢ un potencial definido sobre

Xw - la siguiente expresion Z¢ denota el margen o suma de marginales de ¢ sobre

Aw\u

Xu Y es definida por X, € x,

(guﬁj(xu )= (;jsj(; x,)

La siguiente notacion tambien es usada:

¢ =(Z¢j

WU

3.8.1 Marginalizacion y Propiedad distributiva. La propiedad distributiva es usada

cuando se marginaliza un producto de potenciales. Esto puede ser escrito como sigue:

sea ¢ sea un potencial con dominio y,y sea ¢, un potencial con dominio z, ,
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supongase que AcD,uD, y el producto ¢¢,es marginalizado sobre y,. Si

AND, =g, entonces,
Z¢1¢2 = ¢1Z¢2'
A XA

Supdngase que ¢ tiene dominio y, o Y ¢,tiene dominio y, o p,. donde D;,D,, D,y

D, son disjuntos. La propiedad distributiva puede ser escrita como,

Z ¢1()_(1’)_(3)¢2()_(2’)_(3’)_(4):¢1()_(11)_(3) Z ¢2()_(21)_(31)_(4)-

X2€Xp, X2€Xp,
3.9 Eliminacion y Dominio del Grafo.

Sea U denota un subconjunto de V y el conjuntoW =V \U, Sea U ,\W y V denota la

indexacion de conjuntos U ,W 'y V considerar el calculo de:
y
Ul ()_() :( ZCD()_(V\U 1 Xy )j
Xy €V

Por contraccién
m
o(x)=]T¢,o )
j=1

Recordemos que la operacion oY (x)significa marginalizando ®sobre todas las
variables que no estan en el conjuntoU .La variablex, con indiceveW =V \U es

eliminado de > ®(x,,,,x, )por el siguiente procedimiento:

Xy €EXvu

1. Sea®, o @, , denota la contraccion de los potenciales in @ que tiene X, en

su dominio ; eso es :
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®, =14,

jlveD;

2. Sea ¢ o ¢ denota la funcién > @, .

X Exy
3. Encontrar un nuevo conjunto de potenciales® ‘o &%
o =(@u " ),

Preposicion 3.3.Sea @ una contraccion sobre un dominio y,, y seal cW,
Ju .
O ()_(u )—( ZCD()_(W\U » Xy )J
Xwu EXwU
Puede ser calculado a través de eliminacion sucesiva de las variables.

X, eW\U.

Demostracion de la Preposicion 3.3. Por la propiedad conmutativa de la multiplicacion

y adicion junto con la propiedad distributiva, la eliminacion de X, dada

D)= T 0 ()

Ky} SHanx,)

Por el argumento dado arriba, @™ es la contraccion de un potencial sobre Xaix,y Y esto
\2

es claro, por induccion, que la marginal puede ser calculado atreves de la eliminacion

sucesiva.

3.10 Dominio del Grafo. EI dominio del grafo para el conjunto de potenciales en @ es
un grafo no dirigido con las variables como nodos y el anlace entre cualquier par de

variables que son miembros del mismo dominio.

3.11 Eliminando un Nodo. SeaG =(V, E) un grafo no dirigido, dondeV ={X,..., X} .

Cuando un nodo X, es eliminado del grafo G el resultado del grafo es denotado por G ™ .
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SiG es el dominio del grafo para el conjunto de potenciales ® entonces es claro que el

_Xv - . - - ’Xv
grafo G es el dominio del grafo para el conjunto de potenciales® ™"

3.12 Unidn de arboles. Sea® = {g,..., ¢, jun conjunto de potenciales en  y seaG un

grafo triangulado, unaunién de arbolesparad es unaunion de arbolesparaG tal que:

o Cadag, esta asociado con un cliqueC; ={le,...,Xjk}taI que . el dominio de

4, es el espacio de estados de las variables{ X ;,..., X }.

e Cada arista es asignada por un separador consistente de los nodos quedando
después de la eliminacion en un clique por una eliminacion de secuencia.

Resumen:Construir un algoritmo de inferencia.

e Tome una red bayesiana y encontrar su dominio de grafo G.

e Triangular el dominio del grafo :G —>G".

e  Encontrar una eliminacion de secuenciaen G'.

e Laeliminacion de secuencia determina la eliminacion de los dominios.
e Laeliminacion de dominios son cliques.

e Organizar los cliques en unaunion de arbol.

Queda por describir un esquema de propagacién para la marginalizacién para calcular:

P, (X" = D P, (XaXi1a)

XN\ASHNA

La tarea se hace menos complicada usando Hugin Lite, Hugin® propaga las

probabilidades usando la formula Aalborg,

3 http://www.hugin.com/
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HC€4’¢C (ZC )

Py (X Xy )= T 4. (x.)

Donde ¢ son cliques del grafo moral triangulado y & separadores de una union de

arboles.

3.13 Factorizacion a lo largo de un grafo no dirigido. SeaG =(V,E) un grafo no

dirigido dondeV ={X,..., Xy} es un conjunto de variables discretas.

Una probabilidad conjuntap, sobre un vector aleatorio X ={X,,..., X} es decir se
factoriza de acuerdo a G si existe potenciales o factores#, definidos sobrex . z,

donde Aes un conjunto completo de nodos en Gy Aes un conjunto indice para A, tal

que:

Donde la notacion es clara, el producto es sobre todos los potenciales.

La distribucion de probabilidad conjunta factorizado a lo largo de un grafo son

conocidos como distribucion de probabilidad de Markov, si sostiene la factorizacion

entonces claramente para cualquier W —V tenemos

pxw _W Z H¢A XW’XV\W

Xvw E4w

Donde, para cada A, el dominio de ¢, primero ha sido extendido a .

Preposicion 3.4. Sea G un grafo no dirigido descompuesto y sea (A, B,S)descompone

G, entonces siguiendo las dos observaciones son equivalentes:

1. pfactorizaalolargode G y

2. Ambos p, s ¥ P s factorizaalo largo deG, sy Gg s respectivamente y
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o) = Pas (Xaus ) Pous (Xaus)
P(x)= ps (Xs)

Demostracién de la preposicion 3.4. Dado que el grafo es descompuesto, sus cliques
pueden ser organizados como una union de éarbol, por lo tanto, sin pérdida de

generalidad, la factorizacion puede ser tomada de la forma,

p(X)=TTd (x«)-

Ked

Donde el producto esta sobre los cliques de G por tanto (A B,C) descompone G

cualquier clique es tomada como un subconjunto de A\ B0 como un subconjunto de
BUS. Por lo tanto S es un subconjunto estricto de cualquier clique de AUS contiene
S y S es un subconjunto estricto de cualquier cligue de BuUS que contiene S,

entonces K denota un clique, donde:

p()_(): H ¢K()_(K) H ¢K()_(K)

KcAUS KcBUS

Puesto que S es en si mismo completo, este es un subconjunto de cualquier clique que
contiene S, tal que no se observa el clique en la descomposicién en ambos AUS y
BuUS.

h()_(AuS): H ¢K ()_(K)

KcAUS

k()_(BuS ) = H¢K ()_(K )

KcBuUS
Entonces
p(l() = h(l(Aus ) k ()_(BUS )

Y la distribucion marginal es dada por
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pAuS AuS Z h AuS BuS )

La propiedad distributiva ahora da

Donde

Similarmente

Donde

Esto sigue que

Es mas

Es por tanto

pAuS (XAuS AuS Z k BuS AuC ) k (XS )

Xs ) = ;k()_(BuS)

Ps_s ()_(BuS ) =k ()_(BUS ) h()_(s )

h(xs )= Zh()_(AuS )

p()—() =h ()_(AUS ) k ()—(Bus ) = P ()—(AUS ) P ()—(BuS )

k(xs)h(xs)

z h AuS BuS z h AuS z k BuS

XAaus

x) = Paus ()_(AUS) Peus ()_(BuS)
Px)= ps (s ) |

(% )k(x,)
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En el transcurso de la prueba, también se ha demostrado que P,,s Y Pgos SON

factorizables a lo largo del grafo correspondiente.

3.14 Propiedad de Markov. Por una aplicacion recursiva de la preposicion, junto con

p()_(): H ¢c()_(c) H 8 ()_(c)

CcAUS CcBUS

[Trc(x)
p(x) = ——

[Tps(xs)

Sed

¢ denota el conjunto de cliques y & denota el conjunto de separadores.

3.15. Factorizar a lo largo de una Unién de Arboles.

Sea p una distribucion de probabilidad factorizada a lo largo de un grafo aciclico

dirigido G=(V,E). La factorizacion esta dada por:

d
R (=T TP, (11

Donde ﬁj denota el conjunto indexado para el conjunto de padresTT; . Esta claro que esto

puede ser expresado como una factorizacion de acuerdo con el grafo moralizado G™" Es

no dirigido:
P (x)=ITén (x4)

Donde A={XV}uHV Y& (M): Px,m, (Xv |)—(ﬁv>'

Por lo tanto, una distribucion de probabilidad factorizada a lo largo de un DAG es
también factorizada a lo largo del grafo moral G™ .El problema es que puede que no
. ., . d . .-
sea posible la representacion de los conjuntos(ﬂ)vﬂen un arbol. Para permitir esto,
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G™" es triangulada para dar (Gm‘” )t. Hay que recordar que(Gmor )t es descompuesta y

sus cliques pueden ser organizados en unaunién de arboles T . Entonces:

Px (X)=] ] (Xc)

Ced

Donde ¢. (x.) es el producto de todos las p(xV |>_<ﬁv)cuyos argumentos pertenecen a

C. Para cada moralizacion, siempre hay un clique. Tenga en cuenta que esta

factorizacion no es necesariamente Unica. Resulta que:

e pe(xc)
P (%)= [ Lo, ps (%) (34)

Donde ¢ denota el conjunto de cliques y ¢ denota el conjunto de los separadores de

(G™Y.

3.16 Factorizacion a lo largo de una unién de arboles y carga marginal. Sea Px e

una distribucion de probabilidad sobre un vector aleatorio X=Xy xd). Supbngase

que las variables puede ser organizada como una unién de arboles, con cliquesC y

separadores5 donde Pe y Ps denota Ia funcion de probabilidad marginal sobre una

variable de cliques Ce Cy variables de separadores Sed respectivamente. La siguiente

ecuacion es conocida como la factorizacion a lo largo de una union de arboles,

e pe(xc)
P =TT ne ()

Y lacarga
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qb:{pS:Seé', pC:Ceé’}

es conocida como lacargamarginal.

3.17 Introduciendo evidencia.

e pe(xc)
P =TT ne ()

Esta ecuacion expresa la distribucion a priori en términos de potenciales sobre los

t
mor)
cliques y separadores de( o la union de arboles. Supongase que la nueva evidencia

dificil & es obtenida en las variablesY es decir:

UcV,(Xy=Y,)
y la probabilidad sobre las variablesV \U

[Te.. Pelxc) L
pl;eU ()_() = Ses PS ()_(S) =v _XU
0 Xy #Y

Ahora el conjunto, ¢ (X¢ )= Pe (Xew: Yoy, ) Y & (%)= Ps (Xou Y., )

Entonces

Px,y Xy ()_(V\U |Xu ) = % (3'5)

La distribucién posterior
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p Y
Py 1x, (| Xu) XVI: XU(( SU)
Xu U

Entonces es calculado por hallar una representacion de la funcion Py, x, (-,XU) sobre

el dominio y,,, usando el algoritmo definido abajo. El algoritmo para cualquier funcién

f : y > R, (no necesariamente una funcién de probabilidad) es expresado como,

HCE ¢C C
H v Shh i 7 (5 (3.6)

Para un conjunto de potenciales® ={¢.,C ¢, ¢,S es}donded 'y &' son los cliques

y separadores de unaunion de arboles, el algoritmo actualizado @ para un conjunto de

potenciales

" ={¢,Cel,4,Sed}

x:)= 2, f(z.x)

ZEX\C

X)= 2, f(zx

Z€0\s

Para cadaC € ¢y cada S € ¢ entonces la probabilidad de la evidencia es:

I%(XU)= ) ¢C( uc>_ > ¢§<Z’XUmS)

zexc\(UNC) zexs\(UNS)

Para todo SedyC e . La distribucion de probabilidad condicional sobre las variables

V \U puede ser calculadapor marginalizar el clique o separador con el dominio mas
pequefio, dando una representacion de la distribucion condicional en términos de

distribucion marginal sobre los cliques y separadores.
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3.18 Flujo de mensajes.

Considerar una funcién no negativa con dominio X xY xZ,F : X xY xZ — R, ,puede ser

escrito como:

F(x,y,z)= . 3.7
(X y Z) h(Z) ( )
Para potenciales f : XxZ >R, ,0:YxZ >R,y h:Z >R,

F F
El siguiente algoritmo devuelve una representacion de F(x,y,z)= 1(Xli)(zz)(y2)
3

donde

Fl(X’Z)=ZerF(X’y’Z), Fz(y’z):szxF(X’ y,2) Fs(Z)ZZ(X,y)ExXYF(X’ y,2).

Primeramente F (x,z)= zer F(xy.2)=) = frEZ( ;/) 2.9(v.2)

z yeY

Define la funcion auxiliar h*(z)=>_g(y,z)y la actualizacion
y

f(x,y)=f(xy) h(2) entonces claramente f (X, z) = f(x,z)m =F(x,2)

h(z) h(z)

El calculo de la funcion marginal F,(x,z)por medio de la funcién auxiliar h™(z)

describe como transmite un flujo de mensaje local deZY a XZ a traves de un separador
Z . El factor

Es la probabilidad actualizada:
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F(X,y,z):f(xyé)(f)(y.Z) f(x, h)?z()yh, ))h() . (x2)

a(y.z).

h'(2)

La transmision del flujo ha dado lugar a una nueva representacion de F(x, y,z), similar

a la original, pero donde uno de los factores es una funcién marginal. Del mismo modo,
un mensaje puede ser transmitida en otra direccion, es decir de XZ a ZY Usando el

mismo procedimiento, establecido como:

h(z) = Y R(x2)= D F(xy.z)=F(2)

xeX (X,y)eXxY

h

2)
“(2)

De esto se deduce que §g(y,z)=F,(y,z)

seq 30 2)=0(y.2)

j

Esto es asi porque F (x,y,z) = F, (X, )

e )G(y 2)=F(x2)

y por lo tanto, ya que F,(z) = erx F.(x,z) se deduce que

:X;F(x,y, §(y,z X;F xz) X ):g(y,z)

La transmision de mensajes en ambas direcciones resulta en una nueva representacion

general de la funcion F (x, y,z);

F(xy,z)=f"(x2) h*tz)g(y,z): f(x z)h tz) r;;((ZZ))g(yz)
= f (x,z)ﬁg(y,z)
=F1(x,z)$F2(y,z)
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La representacion original haciendo uso de los potenciales se ha transformado en una

nueva representacion donde todos los potenciales son funciones marginales.

3.19 Calculo local de la Unién de Arboles. Consideramos una unién de arboles T con

nodos ¢ y O separadores, y sea @ una carga:

®={p.:Cel,p:Ses) (3.8)

Es un conjunto de potenciales tal que ¢, = y. > R, y ¢ =y > R, paracada Cely

cada S €0.

3.20 Contracciéon de unacarga sobre una Union de Arboles. La contraccion de

unacarga sobre la union de arboles se define como:

Hceg ¢C
HSG& #s (%s)

(3.9)

3.21 Transmision del mensaje local. SeaC, y C, dos nodos vecinos adyacentes enT y

separados por S°:

b (%)= D0 ¢ (2.%s0) (3.10)
Y el conjunto
iy = Zel2e) (xs) (3.12)
¢s° (>—(S°)

Note que directamente de la definicion de la division de potenciales A, =0para ¢, =0
entonces la actualizacion de probabilidad es definida como la cantidad A_,. La

S

transmision de mensaje esta definido como la operacion de actualizacion ¢, a ¢*Soy e,

a ¢ C; = S°¢C2
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Lema 3.3. Seaf = y —» R, la contraccion de una cargacd={¢,,Ses,¢.,Ceg} €n

unaunion de arbolesdonde ¢ es el conjunto de cliques y & el conjunto de separadores.

Un flujo no cambia la contraccion de la carga.

Demostracién del lema 3.3. La contraccion inicial es dada por

oo e (%)
f(x)= % . s

(3.12)

Por la definicion de de division de potenciales, f (x)=0 para todo xtal que ¢, (x5)=0

para algin SeSesta es parte de la definicion en la hipdtesis que f tiene una

representacion de la forma dada en la ecuacion (3_12) . Lacarga, después el flujo de C,a

C, sera denotado por
O ={f:Cel.f:Ses)

Y la contraccion

HCegcﬁc Xc)
HSeb ¢S S

(3.13)

Note que,

¢éz ()—(Cz )ch,c;tcz ¢ ()—(C)
¢§0 ()_(SO )Hsegvsiso ¢s (>_(S )

F(x)=

(3.14)

Hay tres casos para considerar

o Para x talque ¢, (x50)>0Y ¢, (X0)>0

g
b bk ¢[¢J¢_

*

b b Do Do
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o Para el segundo caso Yy el tercer caso, Parax tal que .o (Xe0)=0, f (>_<):ode la

definicion. Por lo tanto de la ecuacion (3_11) A SOZOSigue de la divisién entre

cero en el sentido de la division de los potencialesy por lo tanto, la definicién de

¢gzsigue que ¢; —0, esto sigue de la ecuacién (3_13) donde f*(>_<):o tal que
=f7(x)=f(x).

Para xtal que .o (Xs0 )>0 pero ¢;0 (X0 )=0 esto sigue directamente de la

ecuacion (3,14) (Usando la definicién de division entre 0 en el sentido de

potenciales) entonces f"(x)=o0esto queda para mostrar que f(x)=0 de la

definicion:

0= Xs° Z ¢cl(__0)

ze
Zeps?

Por tanto ¢q(xq)20 para todo x. e y Sigue queg, (z,xs )=0para todo

zey, o desde:
1

_ ¢Cz ( C. )HcEg,ucl,Cz ¢C ()—(C)
f ()_() ) ¢C1 ()_( ) ¢S° ()—(SO )Hse5,3¢s° 23 ()—(S) .

Esto sigue directamente del hecho de que los dominios de los cliques C, y C, Yy otros

separadores gno incluye y, ,y
0

b, (Xc,)

¢50 (XSO )

< 40

tal que f(x)=0 portanto f(x)=f"(x)

En todos los casos, esto indica que un flujo no cambia la contraccion de unacarga.

3.22 Programa.
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El objetivo es construir una serie de transmisiones entre los cliques de un union de
arboles, para actualizar un conjunto de potenciales, cuya contraccion es una distribucion
de probabilidad posterior sobre los cliques y separadores.

3.23Sub-arbol y Vecino clique.

Un sub-arbol T 'de unaunién de arbolesT es un conjunto relacionado de nodos de T
junto con las aristas en T entre ellos.

Un clique C de unaunion de arbolesT es un vecino de un sub-arbol T si el
correspondiente nodo de T no es un nodo de T ' pero esta relacionado a T ' por una
aristade T.

3.24Propagacion floja.

Es el método para actualizar una distribucion que es factorizada sobre unaunion de
arboles conocido como propagacion floja.

Preposicion3.6. Para cualquier arbol T . Existe un Programa activo completamente.

Demostracién de la Preposicion3.6. Si solo hay un clique, la preposicion es clara, son

transmisiones no necesarias, asume que hay mas que un clique. Sea C, denota una hoja
en T . Sea T, unsubarbol de T obtenido por remover C, y la correspondiente arista S
. Asume que la preposicion es verdad para T, adicionando la arista.

C,—S,—>T,
Al principio del programa

C, S, «T,

para el final del programa proporciona un programa completamente activo paraT .

3.25Base de un sub-arbol y restriccion de unacarga.

Sea T' un sub-arbol de T, con nodos ('c( y aristasd'c 6. La base de T'es
definido como el conjunto de variables.

U'=Ue.,.C
Sea
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®={¢.:Cel, ¢4 :Sed}
UnacargaT y Su restriccion para T ' es definido como
O ={¢:Cel' ¢ :Ses'}

La contraccion de ®.. €s definido como:

[To.. ¢ (xc)

H5e5'¢5 ()—(S) |

Preposicion 3.7. Sea @0:{¢8:C€§,¢§:565}denota unacarga inicial para una

funcién f que tiene factorizacion,

e (%)
flx)= IT..,# (%)

Donde ¢ y ¢son los conjuntos de cliques y separadores para launion de arbolesT .

Supdngase que @°es modificada por una secuencia de flujos en funcion de algin

programa, la contraccion de la carga para T ' es el margen de la contraccion f delacarga

paraTen U"'.

Corolario 3.1. Sea {¢.:Cel.¢:Sed} denota el potencial actual sobre cliques y

separadores. Para cualquier conjunto AcV sea fA=z f el marginal sobre A

ZN\A

siempre que un clique C esta activo, su potencial es ¢ = f. :Z f.

e
Demostracién del corolario 3.1. Un clique simple es un subéarbol, el resultado se lo
muestra en la preposicion 3.7.
Corolario 3.2.El flujo activo se ha transmitido en ambas direcciones cruzando una arista

en T, el potencial para el separador asociado es ¢, = fq =Z f.

s

Demostracion del corolario 3.2. El potencial ¢  para el separador asociado es por

definicion de la actualizacién

¢s :Z¢c

xc\s
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Tal que

z¢c:zfc: fs’

xc\s xc\s

Porque 4. es f_ por el corolario anterior.

El resultado principal.

Después de transmitir un programa completamente activo el resultado de la carga es
lacarga consistente de la marginal sobre los cliques y separadores y su contraccion
representa f  en otras palabras, la siguiente formula, conocida como la féormula de

Aalborg

[ fe(x)
f ()_() = H865 fs ()_(s) .

Demostracién de la Preposicion 3.7Esto sigue de los ltimos dos corolarios y el lema

3.3, que indica que la contraccion no se altera por los flujos.

3.26Uniodn de arboles delgado.

A veces los cliques en unaunion de arbol puede contener muchas mas variables, que
pueden ser probleméaticos si se estd utilizando métodos numéricos para calcular
distribuciones marginales. Este problema es abordado por R.G. Cowell, A. P. Dawid,
S.L.Lauritzen y D.J. Spiegelhalter en [67], que discuten los métodos de romper la

distribucion de probabilidad de los cliques en pequefias distribuciones marginales.
3.27 Usando una Union de Arboles con Evidencia Virtual y Evidencia Suave.

Los métodos descritos hasta ahora pueden extenderse al problema de la actualizacién de

la evidencia virtual y la evidencia suave.

El trato con las evidencias virtuales es simple, por cada hallazgo virtual se suma un nodo
virtual, que serd instanciado de acuerdo al hallazgo virtual. Simplemente se agrega el
nodo virtual para encontrar el clique que contiene la variable para la cual es un hallazgo

virtual.
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Incorporando la evidencia suave no se puede llevar a cabo de una manera simple, porque
cuando hay un hallazgo suave en una variable, el DAG se ve alterado por la eliminacion
de las aristas dirigidas de los nodos de los padres a la variable. La entrada es una red
bayesiana con un conjunto de hallazgos suaves y hallazgos dificiles. EI método devuelve

una distribucion de probabilidad conjunta con dos propiedades:

1. Los hallazgos son la distribucion marginal para la distribucion actualizada.
2. La distribucion actualizada es el mas cercano a la distribucién marginal (donde
se usa la divergencia de Kullback-Leibler) que satisface esta restriccion.
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Capitulo 4
Arbol de Chow Liu

4.1 Introduccion

En los anteriores capitulos ya se explico la construccion de un arbol ahora el objetivo del
mismo es encontrar la mejor estructura es decir aquella que nos ayude a tomar
decisiones. El arbol de Chow Liu proporciona la red con el peso maximo de entre todas

las redes.

4.2 Asignacion de una Distribucion de Probabilidad a la Estructura de Grafo.

Para obtener una red bayesiana con un grafo aciclico dirigido G =(V,E). el conjunto de

aristas E se refiere a menudo a la estructura de la red. Sea ¢ denota el conjunto de
todos los posibles conjuntos de aristas que dan un grafo aciclico dirigido con conjunto
de nodos V . Se supone que E es desconocido y tiene que deducirse de los datos, en los
casos individuales que se supone que son observaciones sobre vectores aleatorios que

son independientes, condicionado a la estructura de grafo E y los parametros ¢. La

distribucion a priori sobre los vectores de parametro de 6, se toman de la familia

Dir(a,-l.,---,ajkj.)para todos los nodos y las configuraciones de los padres ( j,1). Como

es Habitual X

X denota la matriz donde cada fila es una copia independiente de

Xn)

X y E denota la estructura del grafo aciclico dirigido. Este tiene una distribucion a

priori p_, que es la funcion de probabilidad para una variable aleatoria ¢ que toma

valores en ¢, el conjunto de posibles estructuras de grafo.

4.3 Distribucion apriori de la estructura del grafo Hay varias maneras posibles de

construir una distribucion a priori p_. Si se conoce a priori que la estructura del grafo se

encuentra dentro de un subconjunto Ac & , entonces una eleccion obvia es la apriori

uniforme sobre A:
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1
p.(E)=1A
0 en otro caso

SiEe A

Donde |A| es el numero de elementos de un subconjunto Ac &.

Otra opcion sencilla es asignar a cada par de nodos X; y X; una distribucion de

probabilidad con tres valores de manera que:

p({(xi,xj)eE})+ p({(Xj,Xi)eE})+ p({(xi’xj)gE}’{(Xj’xi)ﬁE})ﬂ

Una vez mas, la distribucion uniforme en las tres posibilidades puede ser elegida.
Entonces, para una estructura dada E, la probabilidad a priori se obtiene multiplicando

las probabilidades apropiadas sobre todas las aristas en E y la normalizacion dada

P, (E).

4.4 Maximizacion de la estructura del grafo.La maximizacion de la estructura del

grafo, teniendo en cuenta datos X, est4 dada por
pX|s(X|E):,[ Pxio.c (X6, E) 7o, (6]E)d8,

Donde 7, (.

E) denota la distribucion a priori sobre los pardmetros &, condicionada a

la estructura del grafo, y el uso de la estructura del producto apriori de la distribucion de
Dirichlet,

Py (X|E) :ﬂj Pxe.c ()—((k)‘g’ E)ﬁﬁfé(gj,l &j) )dQJNI’

j=1 1=

Donde (ij,,gjy,)es una forma compacta de la distribucion de densidad de Dirichlet

Dir(ajll,...,ajkj,).
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Debido a py . (>_<|Q, E)tiene una forma de producto conveniente, calcular la integral de
Dirichlet es sencilla y esta dado por:
k; i
d di F(Zi:laj“) i F(n(xj |7[;)+ajil)

px|g(X|E)=H1:1[F(n(ﬂ.;)_,_Zik_"laj”)1:1[ r‘(Oljn)

Esta es la maximizacion de Cooper-Herskovitz de la estructura de grafo.

La regla de seleccion bayesiano para un grafo G =(V, E) utiliza el grafo que maximiza

la probabilidad posterior

. (E[X) = px'g(’;'xE()X';’*’(E) (4.2)

Donde p_es la probabilidad apriori sobre el espacio de los conjuntos de aristas. Las

probabilidades apriori para dos conjuntos de aristas diferentes £,y E, se define como:

Posterior odds ratio es define como:

p£|X (El | X)
pg|X (EZ | X)

Pero esta ecuacion puede ser expresada como:

probabilidad aposterior =la verosimil x probabilidad apriori.

A primera vista, el procedimiento de aprendizaje puede parecer bastante sencillo, sélo

hay un namero finito de diferentes posibles grafos aciclicos dirigidos G =(V,E)con d
nodos y por lo tanto, s6lo un numero finito de valores de p,, (E|x) sera calculada. Del

conjunto de aristas E se elegira el valor maximo. Sea N(d) el nimero de posibles
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grafos aciclicos dirigidos en los d nodos. Entonces enumeramos todos los grafos

posibles (E, )?:(f) dado:

Py (X):ZN:(:’) Px|e (Xl Er) ps(Er)'

R.W. Robinson dio la siguiente funcion recursiva para calcular el nimero N(d)de

grafos aciclicos dirigidos con d nodos:

d

YOS WEN

jz““’ N (d -1). (4.3)

4.5Prediccién del problema. Dado una matriz de datosnxd entonces x representa n

instancias independientes de un vector aleatorio X =(X,,...,X,). €l problema de

prediccion consiste en calcular la distribucion Py |x(X|X)’ la distribucion de
2 (n+1)

probabilidad condicional de la siguiente observacion. En primer lugar, la estimacion de

maxima verosimilitud E(x)es definida como el valor de E gque maximiza

A o K ()
pX|g(X|E):HHH0jiI
=1 1= =
Donde:
5 =n(x2i),7r})
o)

n(xgi)’ﬂ;) Denota el nimero de veces que la configuracion Xgi),ﬂ; aparece en el dato y

{ 1 143 |
n(ﬂ}) denota el nimero de veces que la configuracion del padre | aparece.

4.6 NP-Hard.
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Para el caso general se han desarrollado otros algoritmos. El problema de la propagacion
en redes bayesianas es NP Hard lo que significa que no es posible obtener un algoritmo
de complejidad polinomial para el problema de la propagacion en redes bayesianas con
una topologia general. Para intentar paliar esta complejidad se han desarrollado
algoritmos de propagacion aproximada, que también son NP-hard en la precision de la

estimacion.

4.7 Arbol de Chow-Liu

Encontrar la estructura dptima de entre todas las estructuras posibles es un problema NP-
hard. Ademas, no so6lo tiene uno para estimar la distribucion de probabilidad de un
namero finito de muestras, también se tiene que almacenar el resultado de probabilidad
potenciales en una cantidad limitada de memoria de la maquina. En general, no es
posible considerar todas las posibles dependencias. Es por esta razén que el arbol de

Chow Liu nos ayuda a reducir el grafo y encontrar la mejor solucién.

4.8 Divergencia de Kullback-Leibler. La divergencia de Kullback-Leibler entre dos

distribuciones de probabilidad discreta f y9Ycon el mismo espacio de estado ¥ se

define como

SIS M

Si g({x})=0 para f({x})=0 entonces f({x})-log0=-+0.Si D(f|g)="-ro.Entonces

hay menos una salida X tal que f yg pueden ser distinguidas sin error.

Lema 4.1 Para cualquier par de distribuciones de probabilidad discreta f yg, se tiene

que:

D(f]g)=0
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Demostracion Lema 4.1 La prueba utiliza la desigualdad de Jensen, es decir , que para

cualquier funcion convexa ¢,E[¢(X)]|>¢(E[X]). Tenga en cuenta que f ({x})>0

paratodo xe y yque > f({x})=> g({x})=1. El uso de este, junto con el hecho de

Xey Xey

que —log es convexa, los rendimientos.

S (ol LD SO
o ls) -~ ¢ (o] )|t 1 1) 20 -t

Xey Xey X

El arbol de Chow-Liu asume que cada variable tiene a lo sumo uno de los padres.
Supongamos que hay d variables y las posibles dependencias entre las variables. La
aproximacion de Chow-Liu encuentra d - 1 dependencias de primer orden entre las

variables. Es decir, la distribucion de p sobre el vector aleatorio X =(X,,.., X ) se

considera que es de la forma,

Donde  (m,..,m,)es una permutacion de(l...d) y 0<i(j)< j.Cada

variablepuedeestar condicionada amas de una variable,Cuando estimamos el arbol, la
divergenciaKullback-Leibler se utiliza para determinar comodos distribuciones sonel

uno al otro. Para calcularel mejorajustedel arbol Chow-Liu, lospotenciales f’xi,xj’ Py, Y
p, deben ser calculados,donde p, , ,p, Y p, denotanlas estimaciones empiricasde los
] LR ! ]
potenciales, p, . ,p,Y p, dedatos.La definicionde informacion mutuase basa enla
[REAN] i j

divergenciaKullback-Leibler.

4.9 Informacién mutua.

Lainformacion mutua entre lasdos variables X y Y se define como:

I(X,Y):;y: Py (X, y)Iog%.
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Esto es, por supuesto, la divergencia de Kullback-Leibler entre p,, Yy p,,p, :

1(X,Y) =Dy (Poy | P Py )-

Sea [denota la estimacion de la informacién mutua de los datos, es decir,

; . (xy)
F(X,Y) = Py (X y)log—" 2 4.4
()= E by (xy)log 5 = (44)
La idea esencontrar el arbol dependiente depesomaximo, es decir, un arbol @ tal que
paracualquier otro arbol &'.

d . d .

;l(xj,xa(j))zjz_;l(xj,xg.(j))

Este utiliza el algoritmo de Kruskal, que se describe a continuacion. Aqui (j J(j))d
] j:l

denota el conjunto de aristas de peso maximo, del arbol (j 0.“))(’ denota el conjunto
I j:1

de aristas de cualquier otro arbol admisible.
El procedimiento de optimizacion Algoritmo de Kruskal:

1. Las d variables de rendimiento ¢ (d _1)/2 aristas. Las aristas son indexadas en

orden decreciente, de acuerdo con sus pesos b,b,,b,,..., bd(d_l),z.

2. Los bordes b Y b, son seleccionados. Luego, la arista b, es afadido, si no

forma un ciclo.

3. Esto se repite, a través de b ""’bd(d—1)/2!en ese orden, adicionando aristas si no

forman un ciclo y deshacerse de ellos si forman un ciclo.
Este procedimiento devuelve un arbol dnico, si los pesos son diferentes. Si dos pesos son
iguales, se puede imponer un orden arbitrario. Desde el d (d - 1) / 2 aristas, exactamente

d - 1 es elegido.
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Lema 4.2 Algoritmo de Kruskal devuelve el arbol con el peso maximo.

Demostracién Lema 4.2 El resultado puede ser probado por induccion. Evidentemente,

es cierto para dos nodos. Supongamos que es cierto para los nodos d, y considerar un

conjunto de d +1 nodos, etiquetados (xl, Xy xd+l)donde se ordenan de manera que

para cada j=1,...,d+1, el arbol maximo de (X1 X, X.) da el arbol maxima de
) 1) ]

cualquier seleccidon de j nodos de todo el conjunto de d + 1 nodos.

Sea b(i,j)denota el peso de la arista (i,j) para 1<i<j<d+1. Las aristas seran
consideradas no dirigidas. Sea Tjd+1 denota el arbol méaximo obtenido por seleccionar |
nodos de los d +1 y considerar (¢,

Sea Z denota el nodo hoja en T, tal que entre todos los nodos hoja en T4 La
arista (z,y) en 19 tiene el menor peso. Removiendo el nodo Z dado los arboles

maximos en d nodos del conjunto de d+1nodos. Esto se ve de la siguiente manera.
Claramente, no hay arbol con mayor peso gque se pueden formar con estos d nodos, de lo

contrario el arbol en d nodos con mayor peso con la adicién de la hoja (Z,Y) seria un
arbol en d+1 nodos con un peso mayor que T!:*. De ello resulta que Z = X, , Yy por lo
tanto X, . esunnodo hoja de (%),

Por hipétesis inductiva, Td(d+l) puede ser obtenido por el algoritmo de Kruskal a los pesos

(b(. _)) Ahora considere una aplicacion del algoritmo de Kruskal para la pesos
W) Jicicjed

(b(i,j))]_. » y tenga en cuenta que para cualquier (i, j) con i< jtal que (Xi,xj) la
<i<j<d+

arista no dirigido forma parte del arbol Td(d+l)’b(i,d+l) <b(i, j) y b(j,d+1) <b(i, j). Por lo

tanto, si las aristas (b )) se enumeran de acuerdo a su peso y la prueba del
(1) rcicjcd

algoritmo de Kruskal fue aplicado, entonces todos las aristas utilizados en ()
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aparecera mas arriba en la lista de cualquier arista b d y por lo tanto todas las
( (k,d+l))k:1
aristas Td(d+1) seran incluidos por el algoritmo antes de las aristas ( )d son
(kd+1) J, 4

consideradas. De ello resulta que Td(ffl) es el grafo obtenido mediante la aplicacion de
algoritmo de Kruskal para los nodos (X,,..., X,.,)-

Aproximacion predictiva del arbol de Chow Liu. La aproximacion predictiva
considera la distribuciéon a priori y un conjunto de parametros, y lo utiliza para la
construccidn de la distribucion posterior, condicionado en las observaciones.

Esto se interpreta como la funcién de verosimilitud de la estructura del arbol y se utiliza

como parte de una prediccion técnica para el arbol 6ptimo Chow-Liu.

P (IT) = pxlljj P 1%y
Sea
0; = Pyx,,, (111) ji=2..4d
4 = Px,ix,,, (110) i=2,..d

y
6 = py, (1)

Consideremos ahora t completa, instancias independientes x,..., x, de las variables en el
arbol de red , donde para cada j=1,.,tel vector fila x.:(x X ) denota
=i

1 Ag

instanciacion j. sea la matriz:
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Denota el conjunto completo de instancias independientes y sea X la matriz aleatoria,

donde cada fila X, j=1..,t es una copia independiente de lz(xl ,,,,, Xd)'

Entonces
px(X|T):li[ Py (% 1T)
w-0) 1100 60 1g )
Para j>2, i
> X%, )= 35 (1%

(01)=|;(1 X Xmy M (0 O):Z‘(l %[ X))

’
She  NO=tN,@) =1

Sea

d
n={(N; (0).N, 1)), my (L2)],.m, (10);, i, (0.1),.m, (0.0),
Ni (0)=n,(0,0)+n,(L0) v NZ,()=n,(11)+n,(01)
La interpretacion de estas cantidades esta claro, por ejemplo, n, (1,1) cuenta el nimero

de filas de X en el que la configuracion de la familia (X_ X

" k,m(j)) = (12) aparece.

Considerado como una funcion de (9, ¢) dénde Q=(6’1 ,,,,, o, ) Y ¢= (¢2 ,,,,, ) esta es

la funcion verosimil:
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d
_ elNl (l—el)t_Nl He]n](ll) (1—01. )nj(O,l) ¢Ini (1,0) (1—¢| )n(0,0) (45)
j=2

Cuando los parémetros(Q,¢) son incluidos en la notacidn,la distribucién de

probabilidadpuede ser escrito como:
d
pX|9,¢(X)H Py 0109 (Xj |Xm(1>)'
j=

Para calcular la distribucion predictiva de un arbol fijo, una distribucion a priori ¢ (Q, Q)

se requiere sobre el espacio de parametros. Luego, usando T para indicar la estructura

del arbol, la distribucion a priori predictiva para X

70



Capitulo 5

Aplicacion de Redes Bayesianas discretas

5.1 Introduccion.

La Red Bayesiana es un modelo grafo aciclico dirigido, para la construccion de la red se
hara uso del paquete gRain (Graphical Independence Network) es una implementacién
en R. La construccion de redes en gRain es uUnicamente para variables discretas.
Adicionalmente al programa R se considera el software Hugin Lite que al igual que el
programa R tiene limitaciones en cuanto a la cantidad de variables.

Para el desarrollo del quinto capitulo, la base de datos llamada “signosvitales™ tiene 12
variables relacionado con la enfermedad de la diarrea con 462 registros de pacientes de

los hospitales de la ciudad de La Paz. Los cuales mencionamos a continuacion:

Sales de Rehidratacion oral (SRO) (recibioSRO)
Consistencia (consistencia)

Vomitos (vomitos)

Convulsiones (convulciones)

Plan de Hidratacion (planhidratacion)

Estado de Hidratacion (estadohidratacion)
Acidosis Metabdlica (acidosismetabolica)

Fiebre (fiebre)

Desequilibrio Electrolitico (desequilibrioelectrolitico)

© ©o N o g B~ w D e

10. Hipokalemia (hipokalemia)
11. Hiponatremia (hiponatremia)
12. Metodo de medicion. (metododemedicion)
Como mencionamos anteriormente las Redes Bayesianas es una técnica para analizar un

numero elevado de variables por tal motivo al inicio del trabajo se propuso analizar 30
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variables con 462 registros, pero la limitacién fue por no contar con una maquina con la
capacidad de memoria sufiente, fue esta la razén por lo que se decidio reducir la
cantidad de variables para el analisis y esto se hizo posible con la ayuda de un medico,
ya que el mismo selecciono las variables de acuerdo a su importancia, variables para el

andlisis de la diarrea.

Diarrea. La diarrea* es una infeccién del intestino producida por virus o bacterias. Se
define como la disminucién de la consistencia de la materia fecal por mayor contenido
de agua y con aumento del namero de deposiciones diarias, generalmente mayor de tres
veces en 24 horas. Sin embargo, la disminucion de la consistencia es incluso mas
importante que la frecuencia, esta enfermedad es causada por muy diversos patdgenos
bacterianos y parasitos intestinales. Un individuo puede padecer uno a cinco veces
anuales, dependiendo del area geogréfica y la situacion socioeconémica a la que
pertenezca.

La diarrea puede acompafiarse de nauseas y vomitos. Si la diarrea persiste en el tiempo o
es muy copiosa puede conllevar a la deshidratacion, por tal motivo se debe consumir
sales de Rehidratacion Oral (SRO) en el caso de la misma podria tener diferentes
complicaciones debido a la falta de minerales y vitaminas que consumimos al ingerir o
beber un alimento contaminado.

5.2 Descripcion de las variables.

Las variables seleccionadas son un tanto desconocidas en nuestro ambito por tanto es

necesario hacer las definiciones de cada una de ellas, como sigue a continuacion:

1. Las sales de rehidratacion oral (SRO). Deben ser administradas solo en el
tratamiento de la deshidratacion, en la infancia, pacientes vulnerables y ancianos.
Sin embargo aquellos adultos sanos que son capaces de ingerir liquidos comunes
via oral, no requieren de las mismas.

2. Vomitos. Es la expulsion de contenido gastrico por la boca de forma espontanea o

inducida.

4 Diarrea y estrefiimiento en books.google.com
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Convulsiones. Son movimientos tonico toco es decir movimientos involuntarios

que no obedecen a nuestro cerebro.

Consistencia. En el caso de la diarrea la consistencia se refiere a las heces que no

tienen forma y la persona acude con frecuencia a sus deposiciones.

Estado de Hidratacion. Estd relacionada con el tratamiento, para una

deshidratacion leve tenemos el plan A, deshidratacion moderada el plan B y

para una deshidratacion grave tenemos plan C.

Plan de Hidratacion. De acuerdo al tratamiento en Bolivia, se clasifica en tres

planes:

Plan A:Para prevenir la deshidratacion y la desnutricion. Se aplica en pacientes

con diarrea aguda NO deshidratados.

Plan B:Para tratar una deshidratacibn moderada y de acuerdo a su peso se

proporciona la dosis por via oral, por cada kilo son 50 ml.

Plan C: Para tratar una deshidratacion severa 0 grave en este caso ya no se

proporciona sales de hidratacion oral, por ser una deshidratacion grave es tratada

atreves de la vena con suero.

Fiebre. La fiebre es el aumento de la temperatura corporal si la misma esta por

encima de un parametro normal establecido, hay varias maneras de medir la

fiebre.

o Viaoral con un termometro cuya ojiva es mas larga, la temperatura normal es
37.2°C

o Via Axilar. Con un termémetro cuya ojiva es mas larga, la temperatura
normal es 37.2° C

o ViaRectal 38° C con un termdmetro cuya ojiva es pequefia.

Acidosis Metabdlica. La Acidosis Metabdlica es un Desequilibrio de pH

(Potencial de Hidrogeno), cada parte de nuestro cuerpo tiene un pH diferente El

valor del pH se puede medir de forma precisa mediante un potenciometro,

también conocido como pH-metroy su rango esta de 1 a 14 donde el parametro

normal es un pH 7.4. esto es medido en la sangre. Cuando el Ph es elevado
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significa que el organismo ha acumulado demasiado acido y no tiene suficiente
bicarbonato para neutralizar con eficacia los efectos del acido.

9. Desequilibrio Electrolitico. Es ocasionado por la pérdida de sodio, potasio y
cloro. Pero el componente mas importante en este caso es el sodio y si esta
aumenta por encima de su valor normal se llama hipernatremia y si estd por
debajo de su valor normal se llama hiponatremia. Y si el potasio esta por encima
de su valor normal se llama se llama hiperkalemia y si esta por debajo se llama
hipokalemia. Basicamente el desequilibrio electrolitico observa el balance entre el
agua Yy los electroliticos y a su vez los electroliticos son el sodio y el potasio y la
pérdida o el desbalance de las mismas es ocasionada por la diarrea y los vémitos.

10. Hipokalemia. La hipokalemia es la falta de potasio en el cuerpo, puede ser
causada por varias anomalias. Entre las mas frecuentes estan: diarrea,
quemaduras, disminucion de la ingesta, enfermedades intestinales.

11. Hiponatremia. Es la falta o abundancia de sodio en el cuerpo. La hiponatremia
puede producir dafio cerebral permanente, demencia y muerte, pese a su sencilla
deteccidn hay muchos casos con hiponatremia grave.

12. Método de medicién. Son los tipos de medicién de la fiebre ya mencionadas

anteriormente en la variable fiebre.

Una vez habiendo definido las variables, procedemos a obtener el modelo de la red

apriori con paquete deal que es una implementacion en R.

g<-
[~Hipokalemia,~Hiponatremia|Hipokalemia,~Desequilibrioelectrolitico|Hiponatremia,~
Acidosismetabolica|Desequilibrioelectrolitico,~Planhidratacion|Acidosismetabolica:Vo
mitos,~Estadohidratacion|Planhidratacion:Convulsiones,~Consistencia|Convulsiones,~Fi
ebre,~Metododemedicion|Fiebre,~RecibioSRO].

La cantidad de redes apriori generadas con las 12 variabless es de
“5.21939651343829e+26 networks”. Como se menciono anteriormente en el capitulo 4,

esta cantidad crece de manera exponencial. Las probabilidades apriori de las redes
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obtenidas ya sea en el programa R o Hugin Lite por defecto son probabilidades
uniformes, cuando se realiza la propagacion con el algoritmo Chow Liu se obtiene las
probabilidades aposteriori y las probabilidades condicionales, de esta manera se observa
las relaciones directas e indirectas que tienen las variables o nodos. En el capitulo 3 se
describe el procedimiento para la construccion de una unién de arboles.A continuacion
se desarrolla este procedimiento:

Para obtener el grafico del modelo mencionado anteriormente ‘g’ se aplica el paquete

gRain que es una implementacion de R:

recibioSRO

metpdodemedidon

desefuilibrioele aolitico

G

Hlanhidratadgn

=tadohidratacion

Figura 5.1 Red apriori con el programa R
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Desarrollo del procedimiento para obtener una union de arboles.

Primero.- Debemos moralizar el grafo aciclico dirigido de la red bayesiana.

hipokalemia recibioiR0

@9 .

desehuilibrineledjolitico

. §

pdodemedidon

L=

n

oS Etenda

Figura 5.2 Grafo Moralizado con el programa R
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Es el grafo moralizado y como se observa tenemos un grafo aciclico no dirigido,
Posteriormente se triangula el grafo de la siguiente manera:

Segundo.- Triangular el grafo moralizado obtenido

hipokalemia recibinSRO

@remi met

desehuilibrioeleafolitico

g
»

pdodemedidon

4%

aqdosismetabof@a

5

n

Figura 5.3 Grafo triangulado con el programa R
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Tercero.- Habiendo obtenido el grafo moralizado y el grafo triangulado obtenemos los

cliques del grafo triangulado, que es una union de arboles.

@

@ o)) k)

Figura 5.4 Cliques o grupo de nodos

En la Figura 5.4, cada nodo representa un conjunto de nodos, este analisis se hizo con las
probabilidades a priori, cada nodo representa la relacion que tienen los diferentes nodos
o0 variables, el nodo 1 conforma los nodos Hiponatremia e Hipokalemia, el nodo 2
conforma los nodos Desequilibrioelectrolitico e Hiponatremia, el nodo 3 conforma los
nodos Acidosis Metabdlica y Desequilibrio Electrolitico, el nodo 4 conforma los nodos
Convulsiones, Acidosismetabolica, Estado de Hidratacion y Plan de Hidratacion, el nodo
5 conforma los nodos Vomitos, Acidosismetabolica y Planhidratacion, el nodo 6
conforma los nodos Consistencia y Convulsiones, el nodo 7 conforma los nodos Metodo
de medicién y Fiebre, en el nodo 8 conforma el nodo Sales de Rehidratacion oral (SRO),
se observa las posibles posibles relaciones de manera a priori pero la mejor relacion y

estructura lo veremos con el algoritmo de Chow Liu , las Probabilidades Posteriores y
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condicionales ser obtendran con el programa Hugin Lite ya que esta fue la Gnica manera

de obtener las probabilidades requeridas.

Metoflodemegdicion
;. l» HI )

Acidg abolica

:w es Desequilibrioelectroli
t@‘ a

N

Estag @

Pla cion

Figura 5.5 Arbol de Chow Liu con R

La figura 5.5 se obtuvo con el programa R es la misma relacion que tenemos en la
Figura 5.6, como mencionamos anteriormente hubo dificultades con el programa R para
realizar diferentes salidas, por esta situacion los resultados de probabilidades que
tenemos en la Figura 5.6 fue a partir del programa Hugin Lite. De acuerdo a la

definicion del algoritmo de Chow liu este algoritmo proporciona un grafo aciclico no
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dirigido pero el software Hugin Lite proporciona por defecto un Grafo Aciclico
Dirigido, esto simplemente para un mejor entendimiento de la relacién que tienen las

variables.

5.3 Resultados con el software Hugin Lite.

Estadohidratacion [
[T, 00 COMDESHIDRATACION
[ | 20,75 SINDESHIDRATACION
0,22 SHOCK
Acidosismetabolicl<]  Conwulsiones Flanhidratacion [
ER e Mo | EEEE || T 59 PLANC
[ | 17,32 st ||l g4l sl | 24,46 PLANE
0.65 MIMR
Desequiibrioelect[57 Consistenda [ Fichre [ Womitos [
. 7e ol | ONEETE SINSANGRE | 5195 MO (|| ONESES G
] 7997 51 || (I 6,28 CONSANGRE‘_ 45,02 51 | 14,72 NO
| 3.03 MSMNR
Hiponatrernia [ Hinokaleria  [5] Metododemedicion 3] RechioSRO []
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Figura 5.6 Arbol de Chow Liu con Hugin Lite

De acuerdo a los resultados del algoritmo del arbol de Chow Liu con Hugin Lite
podemos observar que el 79% de la poblacion en estudio, se encontraba con estado de
deshidratacion mientras que un 0.22% se encontraba en un estado de shock, la Acidosis
Metabdlica tiene una relacion directa con el estado de Deshidratacion , como se observa
el 82.68% de los pacientes no tiene un pH menor o mayor al parametro normal es por
esta razon observamos un resultado negativo alto, en caso de tener un porcentaje alto en
el estado de shock la Acidosis Metabdlica daria positivo lo cual indicaria que el pH de
los pacientes tendrian cierto Desequilibrio ya sea mayor o menor del parametro normal

.2 su vez el Desequilibrio Electrolitico tiene una relacion directa con la Acidosis
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Metabdlica, como el resultado de la Acidosis Metabdlica dio negativo en un 82.68% el
Desequilibrio Electrolitico debe ser también negativo como observamos en el resultado
un 70.78% de los pacientes no han tenido un Desequilibrio Electrolitico lo que significa
que no tuvieron una gran pérdida de Sodio, Potasio y Cloro pero esto a su vez indica que
en pacientes no habria problemas de Hiponatremia, que es la falta o abundancia de Sodio
en el cuerpo o Hipokalemia que es la falta de Potasio en el cuerpo, como podemos
observar los resultados tenemos una respuesta negativa considerable en ambos casos con

un 93.51% y 91.56% respectivamente.

El Estado de Hidratacion tiene un relacion directa con las convulsiones donde el 94.59%
de los pacientes no han tenido convulsiones, cabe mencionar que las convulsiones se dan
en cualquier caso, no importa el tipo de enfermedad que se esté tratando, pero en nuestro
caso podemos observar que las Convulsiones tienen algun tipo de relacion debido a que
el 94.59% de los pacientes indican que no tuvieron convulsiones, durante su enfermedad
lo cual indica que durante sus deposiciones, los pacientes no tuvieron pérdida de sangre

y esto se puede observar en un 93.72% de los pacientes.

El Plan de Hidratacion tiene una relacion directa con el Estado de Hidratacion, el
71.84% de los pacientes se encuentran con un tratamiento de un plan C, lo que
significaria que estan en una situacion riesgosa debido a que este tratamiento ya no se
realiza con las sales de hidratacion oral sino que se lo hace con sondas en las venas y un
51.95% indica que ha tenido fiebre durante el tratamiento y la medicién de la fiebre se
hizo via rectal lo que no es muy comun en las personas mayores. Durante el tratamiento
del Plan de Hidratacion no se hizo atraves del suero de rehidratacién oral como ya
observamos anteriormente la mayoria de los pacientes estaban en un estado critico
debido a que un 74.89% se encontraban con el tratamiento de un plan C es por esta
razon que un 99.57% de los pacientes no siguieron el tratamiento con la sal de
rehidratacion oral pues era necesario seguir el tratamiento con suero, el vomito tiene una
relacion directa con el Plan de Hidratacion ya que el 85.28% tuvo vomitos durante su
enfermedad, por los resultados negativos de la Hipokalemia y la Hiponatremia

podriamos afirmar que los vomitos no fueron con mucha frecuencia, pues cuando uno
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expulsa el contenido géstrico por la boca expulsa muchos Electrolitos y por su puesto el
Potasio y el Sodio que son factores muy importantes para nuestro salud.

5.4 Relacion de dependencia entre variables.

Las siguientes probabilidades condicionales fueron obtenidas con el programa Hugin
Lite aqui se observa la relacion que tiene los diferentes signos y sintomas vitales,

durante la diarrea.

Tabla 5.1.1 desequilibrio electroliticosegin Hiponatremia

Hiponatremia
Desequi] i_brio no i
Electrolitico
No 1 0,777778
Si 0 0,222222
Experience 327 135

Fuente: Elaboracion propia

De los pacientes que indican que no haber sufrido Desequilibrio Electrolitico también
indican que no han tenido Hiponatremia, este resultado es de 327 pacientes de un total
de 462 pacientes pero los 135 pacientes restantes dicen haber tenido Hiponatremia con
un probabilidad del 0.778, lo cual no seria posible ya que el Desequilibrio Electrolitico
es la causa directa de la Hiponatremia, es decir si uno no sufre de Desequilibrio
Electrolitico tampoco deberia sufrir Hiponatremia, por tanto debe hacerse un estudio
minucioso de esta causa para saber la razén del porque esta pasando esta anomalia o

podria ser que los médicos dieron un incorrecto tratamiento.
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Tabla 5.1.2 Consistencia segun Convulviones

Convulciones
Consistencia no Si
Sinsangre 0,947368 0,76
Consangre 0,052632 0,24
Experience 437 25

Fuente: Elaboracion propia

Como ya habiamos mencionado las convulsiones son independientes ya que esta ocurre
en diferentes enfermedades, pero en nuestro caso las convulsiones tiene relacién con la
consistencia, 437 pacientes dicen haber tenido convulsiones durante sus deposiciones la

respuesta fue dada con una probabilidad 0.947 lo cual es significativamente alta.

Tabla 5.1.3 Acidosis Metabolica seguin Desequilibrio Electrolitico

Desequilibrioelectrolitico
metabélia No s
No 0,793194 0,3
Si 0,206806 0,7
Experience 382 80

Fuente: Elaboracion propia

Si un paciente no sufre Desequilibrio Electrolitico no deberia sufrir Acidosis Metabdlica
como se observa en la tabla 5.1.3, los pacientes dicen no haber sufrido de Desequilibrio
Electrolitico por tanto dicen también no haber sufrido de Acidosis Metabdlica esto
ocurre con una probabilidad de 0.7931, mientras que los pacientes que afirman haber
tenido Desequilibrio Electrolitico como también afirman haber tenido Acidosis
Metabolica con una probabilidad de 0.7 y de acuerdo al medico el resultado es correcto,

como se vio anteriormente ambos nodos tienen una relacion directa.
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Tabla 5.1.4 Plan de Hidratacion segun Estado de Hidratacion

Estado de hidratacién
'Plan d_e, -Con 5 .Sin ~ lshock
hidratacion | deshidratacion || deshidratacion
Plan C 0,854795 0,34375 1
Plan B 0,139726 0,645833 0
Ns/Nr 0,005479 0,010417 0
Experience 365 96 1

Fuente: Elaboracion propia

De los pacientes que dicen haber sufrido de deshidratacion indican que estaban con un
tratamiento de plan C esto ocurre con una probabilidad de 0.85, mientras que un
paciente que se encontraba en un estado de shock indica que estaba con un tratamiento
de plan C lo cual no es el tratamiento indicado cuando un paciente se encuentra en esa
situacion, pues ese tipo de tratamiento no hace ningun efecto y necesariamente requiere
seguir un tratamiento con suero. De los pacientes que siguieron un tratamiento con el
plan B y dicen no haber sufrido deshidratacion estan con una probabilidad de 0.64, esto
podria indicar que estas personas estaban con una deshidratacion leve es por esta razon
que ellos indicaron que no tenian deshidratacion. Mencionar una vez mas, que el plan B

es para pacientes que tienen deshidratacion moderada por tanto no es grave.

Tabla 5.1.5 Vomitos segun Plan de Hidratacion

Plan de hidratacién
Vomitos Plan C Plan B Ns/Nr
Si 0,884393 | 0,778761 0
No 0,115607 | 0,221239 1
Experience 346 113 3

Fuente: Elaboracion propia

De los pacientes que recibieron un tratamiento de plan C dicen haber sufrido de vomitos
con un probabilidad de 0.8843 esto ocurre en 346 pacientes, mientras que los que

recibian un tratamiento de plan B tuvieron vomitos con una probabilidad 0.7787, este
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namero también es significativo, lo cual el medico deberia hacer un estudio minucioso
de lo que estd pasando, esto podria indicar que ellos sufren de otra anomalia debido a

que no es comun que las pacientes con deshidratacion leve sufran de vomitos.

Tabla 5.1.6 Convulciones segun Estado de Hidratacion

Estado de hidratacion

Convulviones || Con deshidratacion || Sin deshidratacion | Shock
No 0,983562 0,802083 1
Si 0,016438 0,197917 0

Experience 365 96 1

Fuente: Elaboracion propia

En el tabla 5.1.6 de un total de 365 pacientes con deshidratacion respondieron no haber
sufrido convulsiones con una probabilidad de 0.9853 y de los pacientes que no tenian
deshidrataciéon de igual manera respondienron no haber sufrido convulsiones con una
probabilidad de 0.80 y de los pacientes con deshidratacion y sin deshidratacion que si
sufrieron de convulsiones fue minima debido a las probabilidades obtenidas 0.016 y
0.197 respectivamente. Incluso aquella persona que estaba en un estado de shock no
tuvo convulsiones. Lo que afirma las conclusiones del médico, donde las convulsiones
pasan sin importar que enfermedad se esté tratando, pero en el caso de la diarrea las

convulsiones es un caso raro.

Tabla 5.1.7 Método de medicién segiin Fiebre

Fiebre
e | o [ 5 [ e
Rectal 1 1 0
NSs/Nr 0 0 1
Experience 240 208 14

Fuente: Elaboracion propia
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Uno de los mejores métodos para medir la fiebre es Via Rectal, pero este método no es
utilizado con frecuencia en los Hospitales Publicos o Centros de Salud, como podemos
ver en tabla 5.1.7, todos los pacientes que tenian y no tenian fiebre dicen haberse medido

la fiebre Via Rectal, que es el método mas efectivo en este caso.

Tabla 5.1.8Fiebre segun Plan de Hidratacion

Plan de hidratacion
Fiebre Plan C Plan B Ns/Nr
No 0,508571 | 0,557522 | 0,333333

Si 0,465318 || 0,415929 0
Ns/Nr 0,026012 || 0,026549 | 0,666667
Experience 346 113 3

Fuente: Elaboracion propia

En tabla 5.1.8 los pacientes que estan con un plan de hidratacién C de un total de 346
pacientes dicen haber tenido y no tenido fiebre con una probabilidad de 0.50 y 0.46
respectivamente, donde podemos concluir que no necesariamente debemos estar
deshidratados para tener fiebre, como en el caso de plan B del total de 113 pacientes
indican no haber tenido fiebre con una probabilidad de 0.55 y 0.41 respectivamente,
casi podemos afirmar que la fiebre es independiente de la diarrea debido a las
probabilidades obtenidas.

Tabla 5.1.9 Hiponatremia segun Desequilibrio Electrolitico

Desequilibrioelectrolitico
Hiponatremia| No Si
No 1 0,711111
Si 0 0,288889
Experience | 327 135

Fuente: Elaboracion propia
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En el tabla 5.1.9 los pacientes que decian no sufrir Desequilibrio electrolitico tampoco
sufrian de hipokalemia con una probabilidad segura. Mientras que los pacientes que no
padecian de desequilibrio dicen haber tenido hipokalemia lo cual no es posible, como ya
mencionamos anteriormente la hipokalemia es una consecuencia del desequilibrio
electrolitico que es el balance entre el agua y los electroliticos y a su vez los
electroliticos son el sodio y el potasio y la pérdida o el desbalance de las mismas, por
tanto es necesario hacer un analisis del porqué la probabilidad es 0.71, ver que es lo que

estd pasando o que tratamiento se esta brindando a los pacientes.

Tabla 5.1.10Estado de Hidratacion segun Acidosis Metabdlica

Acidosis metabolica
] ., Con Sin
Estado de hidratacion deshidratacion | deshidratacion shack
Si 0,783552 1 0
No 0,216438 0 1
Experience 365 96 1

Fuente: Elaboracion propia

Los pacientes que estaban con deshidratacion indican no haber sufrido acidosis
metabolica, la respuesta fue con una probabilidad 0.78 y los que sufrian de acidosis
metabolica la respuesta fue con una probabilidad de 0.216. el paciente que se encontraba
en un estado de shock indica haber tenido acidosis metabdlica; lo cual es posible, debido

a la perdida de bastantes defensas durante sus deposiciones.

Tabla 5.1.11Estado de Hidratacion

Estado de hidratacion
Con deshidratacion 0,790043
Sin deshidratacion 0,207792
Shock 0,002165
Experience 462

Fuente: Elaboracion propia
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En el tabla 5.1.10 de un total de 462 pacientes obtuvimos una probabilidad de 0.79,
indicando que si estaban en un estado de deshidratacion, mientras que la probabilidad de
0.20 representa a las personas que estaban sin deshidratacion o deshidratacion muy leve
y por ultimo las personas que se encontraban en un estado de shock es un valor muy
pequefio 0.0021. Lo que se concluye que los pacientes estaban con cierta gravedad pero
no en una situacion critica.

En conclusion los pacientes que son objetos de estudio, no se encuentran en una
situacion complicada ya que la mayoria no tiene complicaciones como la perdida de
electrolitos. Tampoco tiene problemas con los vomitos y lo mas sorprendente es el
método que prefirieron para saber si tenian o no tenian fiebre (Via Rectal), este método
como se menciono anteriormente no se practica en la Hospitales Publicos y/o Centros de
Salud. Algo que podemos resaltar también es el hecho de no aplicarse las sales de

rehidratacion oral como normalmente se hace o se conoce en el caso de la diarrea.
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Capitulo 6

Conclusiones Recomendaciones y

6.1 Conclusiones.

Después de haber realizado el trabajo de Redes bayesianas discretas se llega a las
siguientes conclusiones:

o

La teoria de las redes bayesianas discretas permitio construir la estructura o
topologia de la s variables de estudio, como se planteo en los objetivos
especificos.

Esta técnica permite analizar la relacién directa e indirecta que existe entre
las variables.

La propagacion de probabilidades es importante por que permite actualizar
los resultados si se conoce una nueva evidencia

El algoritmo de Chow Liu permite estimar las probabilidades con una gran
cantidad de parametros.

El tema esta abierto a mucha mas investigacion ya que existen diversos tipos
de redes probabilistas que por supuesto son temas de investigacion bastante

importante en el campo de la estadistica.

6.2 Recomendaciones.

Se recomienda los siguientes aspectos para futros trabajos:

o Muchas instituciones internacionales opinan que el analisis probabilistico es una

de las mejores técnicas de analisis que permite estimar las probabilidades con

gran cantidad de pardmetros. Se recomienda continuar con el tema de redes

bayesianas para enriquecer nuestros conocimientos con temas nuevos e

importantes en el area cientifica.

o Lainterpretacion de las redes bayesianas es necesario hacerlo con la ayuda de un

experto en el area de investigacion respectivo.
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Apéndice A
Redes bayesianas con R

Uno de las herramientas mas usadas para el analisis de redes bayesianas dentro del
programa R es el paquete deal®.Nos permite realizar el anélisis de variables discretas y
continuas, el paquete incluye procedimientos para obtener todas las combinaciones de
redes posibles y la red a priori con la mejor , se menciond anteriormente que las 12
variables genera una cantidad aproximada de redes 5.21939651343829e+26 , este tipo
de analisis se ve limitado en grandes cantidades de variables si el investigador no cuenta
con un equipo de computacion de ultima generacion, lo que dificulta el analisis de
investigaciones complejas. El paquete deal puede ser descargado de la péagina

http://cran.R-project.org/,dentro del paquete se encuentra las diferentes funciones como

ser network,joint prior, entre otros que son necesarios para el analisis de redes discretas,
para obtener todas las posibles redes a priori a continuacién definiremos lo siguiente :

df : Es una base de datos para obtener todas las posibles redes a priori (signos vitales)
nw: Es un objeto clase red

Specifygraph, inspectprob, doprob: objetos definidos dentro de R para clasificar las

variables como continuos o discretos.

network
function (df, specifygraph = FALSE, inspectprob = FALSE, doprob = TRUE,
yr = c(0, 350), xr = yr)
{
if (length(dim(df)) < 1)
stop ("Can't handle networks with one node, sorry\n")
nw <- list ()
nwSn <- ncol (df)

SThaka and Gentleman, 1996 “R”
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nw$discrete <- c()
nwScontinuous <- c ()
nwSnodes <- list ()
unit <= 2 * pi/nws$n
xCc <- mean (xr)
yc <- mean(yr)
for (i in 1l:nw$n) {

pos <- c(cos(unit * i + pi/4), sin(unit * i + pi/4)) *
xc * 0.8 + c(xc, yc)
if (is.factor(df[, i]1)) {
nwSnodes[[1]] <- node (i, c(), "discrete", names (df) [1i],
length (levels(df[, 1])), levels(df[, i]), position = pos)

nwSdiscrete <- c(nwSdiscrete, 1)
}
else {
nwSnodes[[i]] <- node(i, c(), "continuous", names (df) [i],
position = pos)
nw$Scontinuous <- c(nwScontinuous, 1)
}
}
nw$nd <- length (nw$discrete)
nw$nc <- length (nwS$continuous)
stopifnot (nw$nd + nwSnc == nw$n)
names (nwSnodes) <- names (df)
class (nw) <- "network"
if (specifygraph) {
nw <- drawnetwork (nw, nocalc = TRUE) $Snw

}
if (doprob)
nw <- prob(x = nw, df = df)
if (inspectprob)
nw <- inspectprob (nw)
nw

A continuacion la funcién jointprior nos permite conocer las probabilidades a priori de
todas las combinaciones de redes obtenidas con la funcién network. Por tanto

definiremos lo siguiente:
nw: Es un objeto clase red.
N: proporciona una base de datos imaginario.

Phiprior : es una cadena que especifica como el a priori phi es calculado
Timetrace: si es verdadero, muestra en la pantalla algunas de las redes generadas de

manera a priori.

Jointprior
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function (nw, N = NA, phiprior = "bottcher", timetrace = FALSE)

{
if

}
if

low\n")

than",

}

(timetrace) {
tl <- proc.time()
cat (" [Jointprior ")

(nwSnd > 0) {
jointprob <- jointdisc(nw, timetrace = timetrace)
minN <- min(2/jointprob)
if (is.na(N))
N <- minN
if (N < minN) {
cat ("Warning: Your choice of imaginary sample size is very

cat ("We advise you to set the imaginary sample size to more

minN, "\n")
}
cat ("Imaginary sample size:", N, "\n")
jointalpha <- jointprob * N
jointnu <- jointalpha
jointrho <- jointalpha

else {

}
if

jointnu <- N
jointrho <- N
jointalpha <- N

(nwSnc > 0) {
NN <- prod(dim(jointalpha))
if (nwSnd > 0) {
Dim <- dim(jointalpha)
dparents <- nw$discrete
lvek <= c()
for (i in 1:NN) {
cf <- findex (i, Dim, FALSE)
label <= ""
for (j in 1l:ncol(cf)) {
label <- paste(label,

nw$nodes [ [dparents[j]]]$levelnames|[cf[1,

jll, sep = ":")
}
lvek <- c(lvek, label)
}

}
jointmu <- matrix (NA, NN, nwSnc)
jointsigma <- list ()
jointphi <- list()
jcont <- jointcont (nw, timetrace = timetrace)
jointmu <- jcontS$mu
Jjointsigma <- Jjcont$sigma?
dnames <- colnames (jointmu)
for (i in 1:NN) {

if (phiprior == "bottcher") {
jointphi[[i]] <- jointsigma[[i]] * (jointnul[i] -
1)
}
else {
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if (phiprior == "heckerman") {
jointphi[[i]] <- (Jointrho[i] - 2)/(jointnul[i] +
1) * jointnu[i] * Jjointsigmal[[i]]
}
else stop("No such phiprior implemented")
}
colnames (jointmu) <- dnames
colnames (jointsigmal[[i]]) <- dnames
rownames (jointsigma[[i]]) <- dnames
colnames (jointphi[[1i]]) <- dnames
rownames (jointphi[[1i]]) <- dnames
}
if (nwSnd > 0) {
names (jointsigma) <- lvek
names (jointphi) <- lvek
rownames (jointmu) <- lvek
}
}
else {
jointphi <- NA
jointmu <- NA
jointsigma <- NA
}
if (timetrace) {
t2 <- proc.time ()
cat ((t2 - tl1l)[1]1, "1\n")
}
list (jointalpha = jointalpha, jointnu = jointnu, jointrho = jointrho,
jointmu = jointmu, jointsigma = jointsigma, Jjointphi = jointphi)

}

La funcion Heuristic permite obtener redes sin ciclos.

function (initnw, data, prior = jointprior (network(data)), maxiter = 100,
restart = 10, degree = size(initnw), trylist = vector("list",
size (initnw)), trace = TRUE, timetrace = TRUE, removecycles =
FALSE)

{
if (timetrace) {
tl <- proc.time ()
cat (" [Heuristic ")
}
if (timetrace)
sl <- proc.time () [3]
nwl <- autosearch(initnw, data, prior, maxiter, trylist,
trace = trace, timetrace = TRUE, removecycles = removecycles)
nw <- nwlSnw
trylist <- nwlStrylist
table <- nwlStable
if (timetrace) {
s2 <- proc.time () [3]
sauto <- s2 - sl
spert <- 0
sunig <- 0
}
if (restart > 0) {
for (i in l:restart) {
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if (timetrace)
s3 <- proc.time () [3]

nw <- perturb(initnw, data, prior, degree, trylist = trylist,

timetrace = TRUE)
trylist <- nw$trylist
nw <- nwS$nw
ms <- modelstring (nw)
if (timetrace) {
s4 <- proc.time () [3]
spert <- spert + s4 - s3
}
if (!is.na(match(ms, table[, 11)))
next
table <- rbind(table, cbind(ms, nw$Sscore))
if (trace) {
plot (nw)
title ("New network")
}
if (timetrace)
s5 <- proc.time () [3]
newnwl <- autosearch(nw, data, prior, maxiter, trylist =

trylist,

trace = trace, timetrace = TRUE, removecycles =

removecycles)

}

trylist <- newnwlS$trylist
table <- rbind(table, newnwlS$Stable)
if (timetrace) {

s6 <- proc.time () [3]

sauto <- sauto + s6 - s5

}

if (timetrace)

s7 <- proc.time () [3]
table <- table[!duplicated(tablel, 11), 1
table <- table[sort.list (-as.numeric (table[, 21)),

]

if (timetrace) {
s8 <- proc.time () [3]
sunig <- sunig + s8 - s7

}
}
if (initnw$n < 15)
antal <- paste (numbermixed (initnw$nc, initnw$nd))
else antal <- "many"
cat ("Tried", nrow(table), "out of approx.", antal, "networks\n")
if (timetrace) {
t2 <- proc.time()
cat ((t2 - tl1)[1], "1\n")
cat ("Perturb:", spert, ",Autosearch:", sauto, ",Unique:",
sunig, "\n")
}
thebest <- as.network (table[l, ], initnw)
thebest <- learn(thebest, data, prior) $nw
list (nw = thebest, table = table, trylist = trylist)

autosearch (initnw,data,prior=jointprior (network(data)),maxiter=50,

trylist= vector("list",size(initnw)), trace=TRUE,
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timetrace=TRUE, showban=FALSE, removecycles=FALSE)
heuristic(initnw,data,prior=jointprior (network(data)),
maxiter=100,restart=10,degree=size (initnw),

trylist= vector("list",size(initnw)),trace=TRUE,
timetrace=TRUE, removecycles=FALSE)

g<-print(modelstring(getnetwork(nw))

El siguiente procedimiento es para hallar la union de arboles.

El procedimiento es el siguiente: instalar los diferentes paquetes descargadas de la
direccién http://cran.R-project.org/

utils:::menulnstallLocal()

> library(BiocGenerics)

> library(graph)

> library(MASS)

> library(RBGL)

> library(Rcpp)

> library(RcppEigen)

> library(igraph)

> library(gRbase)

> library(gRain)

Dag<-dagL.ist(g)

Plot(dag)

moralize(dag)

triangulate(moralize(dag))

clique(triangulate(moralize(dag)))

El arbol de Chow Liu se obtiene con el commando chow.liu(signosvitales), es la base de

datos de variables discretos y por ultimo print(chow.liu(signosvitales)).
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Apéndice B

Software Hugin Lite

El programa Hugin Lite ha existido desde 1989 y fue un software desarrollado para la
inteligencia artificial y decisiones avanzadas en modelos estadisticos complejos como en
el diagnostico médico y analisis de riesgo. El software Hugin Lite emplea los algoritmos

exactos mas eficientes para actualizar las probabilidades.

Una red bayesiana consiste en un namero de eventos, donde los eventos son variables
aleatorias que es conectado con una arista para describir la relacion entre las variables o
la posible dependencia entre las mismas, por ejemplo una arista podria describir una
relacién de dependencia entre el sintoma causada por la enfermedad, asi las aristas

pueden ser usadas para representar la relacion causa efecto.

Las redes bayesianas pueden y han sido usadas como componentes bajo incertidumbre

en investigaciones grandes y complejos como es el area cientifica.

El software Hugin Lite puede ser instalado en Microsoft Windows, el programa puede
ser descargado desde el internet ya que la misma es un software libre a su vez la misma
puede interactuar con el programa R con algunos comandos Y librerias descargas desde

la pagina http://cran.R-project.org/.

Para esta investigacion el programa Hugin fue necesario para obtener las probabilidades
apriori 'y posteriori no fue posible hacerlo con el programa R debido a que no
contabamos con el equipo de computacidn necesario para este tipo de trabajo.

El manejo de este programa es amigable ya que no hay dificultad en el aprendizaje del

software y esta disponible en la pagina http://www.hugin.com.
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