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RESUMEN de la tesis que presenta Miguel Angel Palacios Alonso, como re-
quisito parcial para obtener el grado de MAESTRO EN CIENCIAS en CIENCIAS DE
LA COMPUTACION. Ensenada, B. C. Febrero del 2008.

Aprendizaje evolutivo del clasificador Bayesiano simple

dinamico
Resumen aprobado por:
Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez Dr. Luis Enrique Sucar Succar
Codirector de Tesis Codirector de Tesis

Muchos problemas tales como el reconocimiento de voz, reconocimiento del habla,
procesamiento de imagenes y muchas otras tareas han sido tratadas con modelos ocultos
de Markov, estos problemas pueden ser tratados también con una extension del clasifi-
cador bayesiano simple (CBS) conocido como el clasificador bayesiano simple dindmico
(CBSD).

El CBS trabaja bien en conjuntos de datos con atributos independientes. Sin em-
bargo, su rendimiento disminuye cuando los atributos son dependientes o cuando uno o
mas atributos irrelevantes son dependientes de algtin atributo relevante. Por lo tanto,
para incrementar la exactitud de este clasificador se requiere de un método para el
diseno de la estructura de una red que pueda capturar las dependencias entre atributos
y elimine atributos irrelevantes.

El CBSD es un método probabilistico para clasificacién de procesos dinamicos que
involucran relaciones temporales, supone que los procesos que modela son estacionarios
(los parametros no cambian con el tiempo) y Markovianos (la probabilidad del estado
futuro es independiente del pasado dado el presente), ademés de que supone indepen-
dencia condicional de los atributos dada la clase.

En el problema de aprendizaje del CBSD deben tomarse en cuenta ademas de la
suposicién de independencia heredada por el CBS, las relaciones temporales que describe
el proceso dinamico. Por lo tanto, realizando mejora estructural, se requiere un método
de aprendizaje que permita eliminar atributos irrelevantes, determinar la asociacion
de atributos (dependientes) correspondientes a los nodos hijo y determinar el ntimero
optimo de estados del nodo clase oculto.

En este trabajo se propone un algoritmo de optimizacién evolutivo para resolver este
problema de diseno. Se propone un nuevo esquema de codificacién y sus respectivos
operadores genéticos, los cuales son extensiones naturales de codificacién y operadores
para problemas de agrupamiento. La metodologia disenada es aplicada para resolver el
problema de reconocimiento de nueve ademanes de la mano derecha.
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Los resultados experimentales muestran que la red evolucionada tiene una exactitud
de clasificacion més alta que el clasificador bayesiano simple dindmico basico con una
mejora promedio de 2.7% en el reconocimiento de los ademanes.

Palabras clave: Clasificador bayesiano simple, Redes Bayesianas Dinamicas, Cémputo
evolutivo, Reconocimiento de ademanes, Algoritmos Genéticos.
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ABSTRACT of the thesis presented by Miguel Angel Palacios Alonso, as
a partial requirement to obtain the MASTER SCIENCE degree in COMPUTER
SCIENCES. Ensenada, B. C. February 2008.

Evolutionary learning of dynamic Bayesian naive classifier

Abstract approved by:

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez Dr. Luis Enrique Sucar Succar

Thesis codirector Thesis codirector

Many problems such as voice recognition, speech recognition, image processing and
others have been dealt with Hidden Markov Models, these kind of problems can also
be dealt with an extension of the naive Bayesian classifier known as dynamic naive
Bayesian classifier.

The naive Bayesian classifier works well on data set with independent attributes.
However, when attributes are dependent of each other or when one or more irrelevant
attributes are dependent of relevant ones their performance decrease considerably. The-
refore, to increase this classifier accuracy we need a method to design network structures
that can capture the dependencies and get rid of irrelevant attributes.

The dynamic naive Bayesian classifier is a probabilistic method for dynamic processes
classification that involve temporal relations, it assumes that the processes are stationary
(the parameters do not change with time) and Markovians (the probability of the future
state is independent from the past in view of the present), besides that conditional
independence of the attributes is supposed given the class.

In the learning problem, besides the independence assumption, temporal relations
describing the dynamical process should also be considered. Therefore, the learning
method should be capable of eliminating irrelevant attributes, determining the attributes
associations that corresponds to the children nodes and also determining the optimal
number of states for the hidden class node.

We propose an evolutionary optimization algorithm to solve this design problem.
We introduce a new encoding scheme and new genetic operators which are natural
extensions of previously proposed encoding and operators for grouping problems. The
design methodology is applied to solve the recognition problem for nine hand gestures.

Experimental results show that the evolved network has higher average classification
accuracy than the basic dynamic naive Bayesian classifier with an average improvement
of 2.5% in gestures recognition.

Keywords: Naive Bayes Classifier, Dynamic Bayesian Networks, Evolutionary
Computation, Gesture Recognition , Genetic Algorithms.
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Capitulo 1

Introduccion

I.1 Motivacion y antecedentes

La clasificacién es una tarea bésica en el analisis de datos y reconocimiento de patrones.
Un clasificador, es una funcién que asigna una clase a casos descritos por un conjunto
de atributos (Friedman et al., 1997).

Uno de los clasificadores mas utilizado es el Clasificador Bayesiano Simple (CBS),
el cual supone independencia condicional de los atributos dada la clase. Este es am-
pliamente utilizado debido a que es facil de construir y de entender (Duda et al., 2001;
Martinez, 2006).

El CBS es sorprendentemente efectivo en la practica; su decision de clasificacion
puede ser a menudo correcta aun si sus estimaciones de probabilidad son inexactas
(Rish, 2001). Sin embargo, es sabido que cuando los atributos que maneja el CBS son
dependientes, o cuando uno o mas atributos irrelevantes tienen algin grado de depen-
dencia de atributos relevantes, el rendimiento del CBS disminuye considerablemente
(Pazzani, 1996).

Para disenar clasificadores més exactos, se ha propuesto la relajacién de las suposi-
ciones de independencia y diferentes métricas han sido evaluadas para el aprendizaje de
clasificadores bayesianos. Cuando se intenta relajar las suposiciones de independencia
de los atributos dada la clase, de manera indirecta se realiza un proceso que es cono-
cido como aprendizaje estructural. Por lo que mejorar la estructura del CBS produce

mejoras en la exactitud.



Buscando la mejora de la estructura en el CBS se han propuesto distintas opciones
como permitir enlaces entre los nodos hijo (Friedman et al., 1997) o bien métodos en
los que variables dependientes son fusionadas como un mismo nodo (Pazzani, 1996).

Avilés-Arriaga et al. (2003) proponen una extensién del CBS para poder modelar
procesos dindmicos, el llamado Clasificador Bayesiano Simple Dindamico (CBSD), el
cual muestra mejor rendimiento que los Modelos Ocultos de Markov (MOM) cuando el
numero de muestras de entrenamiento es pequeno. Siendo la base del CBSD, el CBS
hereda sus caracteristicas a éste.

El CBSD puede ser visto como una Red Bayesiana Dinamica y desde esta perspectiva
pueden ser utilizados algoritmos existentes de aprendizaje paramétrico y estructural. En
el problema de aprendizaje del CBSD deben tomarse en cuenta, ademas de la suposicion
de independencia heredada por el CBS, las relaciones temporales que describen el pro-
ceso dinamico. Se requiere entonces un método capaz de resolver la existencia de un
nodo oculto. Por lo tanto, realizando mejora estructural, un método de aprendizaje
para el CBSD debe determinar tanto la asociacién de atributos (dependientes) corres-
pondientes a los nodos hijo, asi como el nimero de estados del nodo oculto.

Avilés-Arriaga (2006) presenta un sistema de reconocimiento visual de ademanes
aplicado al control de un robot mévil. Se comparan cuatro tipos de modelos utilizados
en la fase de clasificacién, el CBSD, los MOMs, redes bayesianas y las redes légico-
probabilistas. La estructura de todos los modelos fueron definidas con base en el cono-
cimiento del experto. Avilés-Arriaga et al. (2006) muestran la conveniencia de utilizar el
CBSD, ya que requiere menos célculos que el MOM, al mismo tiempo que mantiene un
porcentaje de reconocimiento competitivo con los MOMs. Presenta evidencia empirica
donde muestra que ademéas de informacién de movimiento se requiere informaciéon de
postura para incrementar el porcentaje de clasificaciéon, aun con ademanes similares.

Martinez (2006) presenta una metodologia para el aprendizaje del CBS y del CBSD



basado en bisqueda estandar, donde ademas de determinar la estructura del clasificador
(dindmico o estético) obtiene la discretizacion correspondiente en caso de que se utilicen
variables continuas. La busqueda esta dividida basicamente en tres etapas secuenciales,
la determinacién de los intervalos de las variables continuas, la determinacién del niimero
de estados del nodo clase, y finalmente la mejora estructural (asociacién de variables
dependientes y eliminacién de variables irrelevantes).

Siguiendo los enfoques propuestos por Sucar et al. (1993, 1994) y Pazzani (1996)
podemos identificar dependencias entre atributos, por lo que cada uno de los nodos hijo
del CBSD pueden ser vistos como grupos conteniendo uno o mas atributos. Sin embargo
este problema crece exponencialmente con el ntimero de atributos. Por lo tanto, no
podemos explorar exhaustivamente el espacio de solucion, aiin para un nimero pequeno
de atributos, por lo que se requiere una alternativa a la fuerza bruta para encontrar
un agrupamiento G éptimo o cercano al éptimo. Ademds el manejo de informacion
incompleta complica el problema de aprendizaje. Algoritmos como EM (Expectation-
Maximization) (Dempster et al., 1977) son necesarios para estimar los datos faltantes. Lo
que provoca un espacio de busqueda grande y multimodal (Friedman, 1998). Algoritmos
deterministicos son propensos a obtener optimos locales. Miltiples reinicios del proceso
de aprendizaje se han sugerido como una forma de tratar con este problema.

Una opcién para enfrentar el problema con 6ptimos locales, es utilizar un método de
busqueda estocéastico. Este trabajo explora el uso de cémputo evolutivo, en particular
de Algoritmos Genéticos (AGs), para el aprendizaje del CBSD.

Los AGs han demostrado ser un enfoque general y flexible que se adapta a cualquier
problema de busqueda y optimizacion. Una de las principales diferencias con respecto a
los métodos clésicos, es que los AGs utilizan una poblacién de soluciones por iteracion,
en lugar de una sola soluciéon. Para mover la poblacion de soluciones sobre el espacio

de busqueda, los AGs se basan en el principio de selecciéon natural, donde los mds aptos



sobreviven y prosperan.

1.2 Planteamiento del problema

Debido a que el CBSD, al igual que el CBS, esta basado en la suposiciéon de indepen-
dencia de los atributos dada la clase, la existencia de dependencias entre los atribu-
tos y la existencia de atributos irrelevantes disminuye su rendimiento. Ademé&s deben
considerarse las relaciones temporales del CBSD, la cuales son no observables y deben
estimarse. Por lo tanto, para disenar un clasificador mas exacto es necesario considerar

los siguientes problemas:
e Seleccién de atributos
e Manejo de dependencias en atributos
e Manejo de variables ocultas

Esto es, el diseno de un algoritmo para el aprendizaje del CBSD debe considerar
las dependencias que pueden existir entre los datos disponibles (atributos), asi como
seleccionar sélo la informacion relevante. Una vez identificadas las dependencias, éstas
deben ser representadas de alguna manera en la estructura del modelo obtenido. Si
consideramos que la representacién de dependencias es por medio de unién de atributos
(Pazzani, 1996), el problema de bisqueda que identifica dependencias y elimina atributos
irrelevantes se vuelve exponencial con respecto al niimero de atributos disponibles.

Por otro lado, en procesos del mundo real, generalmente se pueden identificar sus
salidas. Sin embargo el origen de dichas salidas es desconocido. En una base de datos a
esta falta de la informacion se le conoce como variable oculta, es decir, una variable para
la cual no se ha tenido lectura de ninguno de sus valores en cada una de las muestras

tomadas de los datos. La existencia de este tipo de variables requiere que se utilicen



métodos mas costosos para obtener los parametros cuando el proceso es modelado. El
CBSD al modelar procesos dinamicos cuenta con un nodo oculto para representar este
proceso. La determinacién del mejor niimero de estados que puede tomar este nodo es

un problema a resolver.

I.3 Objetivos

I.3.1 Objetivo general

Desarrollar un algoritmo evolutivo para el aprendizaje de CBSDs, este algoritmo consi-
dera el problema tratado con variables aleatorias discretas y el nodo clase oculto. El
algoritmo propuesto debe ser capaz de determinar el niimero de estados del nodo oculto,

la asociacion de atributos dependientes y eliminacién de atributos irrelevantes.

1.3.2 Objetivos especificos

e Disenar una representacion adecuada para evolucionar el CBSD.
e Disenar operadores genéticos para la representacion propuesta.
e Disenar una funciéon de aptitud que guie la evoluciéon del CBSD.

e Evaluar el algoritmo propuesto en el reconocimiento de ademanes de la mano

derecha.

I.4 Propuesta de solucion

Debido a la naturaleza exponencial del problema de aprendizaje estructural se propone

utilizar un algoritmo evolutivo para determinar soluciones cercanas al éptimo para el



nimero de estados del nodo oculto y la asociacién de atributos. Se propone evolucio-
nar CBSDs con el fin de tener un diseno que agrupe atributos dependientes y elimine
atributos irrelevantes. Se propone una codificacién especial, los operadores genéticos
correspondientes y una funcién objetivo que considera la exactitud de clasificacién sobre

un conjunto de prueba parcial.

I.5 Metodologia de investigacion

Para realizar este trabajo de investigacion se aplico la siguiente metodologia:

e Investigacién del tema.
Con el fin de identificar las caracteristicas de una Red Bayesiana (RB) se hizo
una revision del estado del arte de redes bayesianas (RBs) y Redes Bayesianas
Dindmicas (RBDs). Se analiz6 el uso de una RB como clasificador, las ventajas y
desventajas del Clasificador Bayesiano Simple (CBS) y cada una de sus variantes.
Se revisaron los trabajos presentados por Avilés-Arriaga (2006) y Martinez (2006).
Avilés-Arriaga (2006) realiza un sistema de reconocimiento visual de ademanes
completo como se muestra en la Figura 21, donde el experto define la estructura
del clasificador. Martinez (2006) realiza un proceso de aprendizaje similar al
presentado en este trabajo, pero realizando busqueda estandar y llevando a cabo

discretizacion para CBS estaticos y dindmicos.

e Propuesta del enfoque evolutivo.
Se diseno un algoritmo para el aprendizaje del CBSD basado en computo evolutivo.
Se analizé y adaptd la representacién basada en grupos propuesta por Falkenauer
(1994) para representar un individuo. Se analizaron diferentes métricas para eva-

luar la calidad de una red, de tal forma que pudiese ser utilizada como la funcién



de aptitud del enfoque evolutivo. Se definieron las partes basicas restantes del en-
foque evolutivo como son: la inicializacion de la poblacién, la seleccion de padres
y sobrevivientes, los operadores genéticos (cruzamiento y mutacién) y se defini6

el criterio de paro.

e Analisis y preparacion de datos.
En este trabajo se utiliza la base de datos proporcionada por Avilés-Arriaga (2006)
correspondiente a nueve ademanes de la mano derecha realizadas por un usuario.
Para poder ser interpretados por el sistema la informaciéon obtenida del sistema
visual es procesada para obtener la variables aleatorias discretas correspondientes

al proceso modelado.

e Experimentacion
Con el fin de evaluar el comportamiento del sistema de aprendizaje del clasificador
bayesiano simple dindmico (CBSD) se realizaron 4 experimentos en el reconoci-

miento de nueve ademanes de la mano.

I.6 Organizacion de la tesis

El resto del documento esté organizado de la siguiente manera:

En los capitulos II al IV se presentan el marco tedrico necesario para la comprensién
del problema.

En el Capitulo II se presentan los problemas de inferencia y aprendizaje para redes
bayesianas estaticas y dinamicas.

En el Capitulo I1I se presentan los diferentes tipos de clasificadores bayesianos existentes
en la literatura y la definicién del CBSD.

En el Capitulo IV se presentan los conceptos basicos utilizados en computo evolutivo y

de como estos son utilizados para dar soluciéon a nuestro problema.



En el Capitulo V se presenta la metodologia propuesta para el aprendizaje del CBSD.
El Capitulo VI presenta los experimentos en el reconocimiento visual de ademanes y los
resultados obtenidos.

En el Capitulo VII se discuten las conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 11

Redes bayesianas

I1.1 Introduccién

Los modelos gréficos probabilisticos son modelos de interacciones (“causales”) entre
un conjunto de variables aleatorias (Kjeerulff y Madsen, 2005). Este tipo de modelos
capturan un conjunto de propiedades de independencia condicional asociada con las
variables representadas en la red. Son capaces de representar de manera grafica la
distribucion de probabilidad conjunta que recae sobre los datos modelados.

Muchas situaciones de la vida real pueden ser modeladas como un dominio de en-
tidades representadas como variables aleatorias en una red probabilistica. Dicha red
representa y procesa conocimiento probabilistico, describe el conocimiento del dominio
de un problema de una manera precisa. La representacion grafica utilizada por este
tipo de modelos es intuitiva y facil de comprender, haciéndola una herramienta para la
comunicaciéon de conocimiento entre expertos, usuarios y sistemas.

Un modelos grafico probabilistico se construye en dos fases:

e Fase 1. Se define la estructura cualitativa del modelo usando un lenguaje grafico.

Este paso consiste en identificar variables y relaciones entre variables.

e Fase 2. Consiste en calcular los parametros definidos por la representacion cuali-

tativa obtenida en el paso anterior.
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I1.2 Redes bayesianas

Un modelo de interaccion probabilistica entre un conjunto de variables aleatorias puede
ser representado como una distribucién de probabilidad conjunta. Considerando el caso
donde las variables aleatorias son discretas, el tamano de la distribucion de probabilidad
conjunta crece exponencialmente con el nimero de variables, por lo que se requiere de
una representacion mas compacta para el razonamiento acerca del estado de sistemas
grandes y complejos que involucran un gran ntimero de variables.

Las Redes Bayesianas (RBs) son populares dentro de la comunidad de inteligencia
artificial, facilitan una representacion eficiente y son apropiadas para la representacion de
conocimiento en situaciones que involucran razonamiento bajo incertidumbre (Kjeerulff
y Madsen, 2005).

Una RB permite realizar inferencia probabilstica para predecir la salida de algunas
variables con base en las observaciones de otras. Las RBs son utilizadas en sistemas
de clasificacién y diagnostico. Por ejemplo, MUNIN es utilizado para diagndstico de
enfermedades en musculos y nervios , y PATHFINDER es utilizado para diagndstico
de enfermedades del nédulo linfatico (Jensen, 1997). También son utilizadas en recu-
peracién de informacién (Heckerman y Horvitz, 1998) y en localizacién y solucién de
problemas en impresoras (Heckerman y Wellman, 1995).

Una RB es un Grafo Dirigido Aciclico (GDA) y conexo (Pearl, 1988) en el cual:
e los nodos representan variables,

e los arcos indican la existencia de influencias (“causales”) directas entre la variables

enlazadas,
e la fortaleza de estas influencias son expresadas por probabilidades condicionales.

Una RB puede ser denotada como R = (G,0), donde G es el GDA y © son los
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parametros asociados a cada uno de los nodos, es decir las tablas de probabilidad condi-
cionales.

Dependiendo del dominio modelado G puede subdividirse en tres tipos (Neapolitan,
1990) (ver Figura 1). Un &arbol es la estructura mds simple, donde existe un nodo raiz
y todos los demas nodos pueden tener a lo mas un padre. Un poli-arbol puede contener
nodos con dos o mas padres. Una red multiconectada, puede contener mas de una

trayectoria entre parejas de nodos.

O O O

a) b) c)

Figura 1. Estructuras de RB. a) Arbol, b)Poli-arbol, ¢)Red.

Las RBs también pueden denotarse en la literatura como redes de creencia, redes
causales y mapas de conocimiento.

La seméntica de una RB exige una clara correspondencia entre la topologia de un
GDA y las relaciones de dependencia representadas por ella. La representacién grafica
de una RB permite descomponer (factorizar) la funcién de distribucién de probabilidad
en términos de relaciones de independencia condicional definida sobre subconjuntos de
variables. Una RB puede ser vista como un instrumento de inferencia para deducir
nuevas relaciones de independencia desde las ya construidas en la red.

Dado que una RB es un modelo probabilistico puede entonces describirse en dos

niveles:
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e el nivel cualitativo o grafico (fase 1) que muestra la estructura de las variables en

el grafo.

e ¢l nivel cuantitativo (fase 2) que corresponde a las probabilidades condicionales

del modelo, es decir la probabilidad de un nodo dados sus padres.

Sea X = {X;, Xy,..., X, } un conjunto de n variables aleatorias y P(X) la funcién
de distribucién de probabilidad definida sobre X. Sin conocimiento alguno acerca de
las dependencias entre variables aleatorias, la distribucion de probabilidad de X puede

expresarse a través de la regla de la cadena como sigue (Papoullis y Pillai, 2002):

P(Xy,Xs,...,X,) = P(X,)P(Xo|X1)P (X5 X2, X7)

P(X,| X1, ..., X4) (1)

Figura 2. Ejemplo de una RB con seis variables o nodos en la red. Representacion
grafica de dependencias en P(X7, Xs, X3, Xy, X5, Xg). Cada nodo en la red representa
una variable aleatoria.

Por otro lado, si tenemos algtin conocimiento del proceso a modelar, resolver la
ecuacion (1) resultarfa en una serie de célculos innecesarios. El conocimiento disponible
puede ser reflejado e interpretado de manera grafica por medio de una RB. Por ejem-

plo, supongamos que tenemos la RB de la Figura 2, esta red contiene seis nodos. Si
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consideramos que hay una relacién de uno a uno entre los nodos de la red y las va-
riables aleatorias del modelo entonces tenemos que el fenémeno esta integrado por seis
variables aleatorias. Esta misma red muestra también las suposiciones de independencia
entre variables; estas suposiciones son mostradas a través de los arcos que conectan a
cada nodo/variable, por lo que se puede observar que la variable X es influenciada por
X1 v X5. En otras palabras, dados los valores de X; y X5, X, es independiente condi-
cionalmente de sus no descendientes. La probabilidad conjunta que refleja la RB de
la Figura 2 sobre las variables { X7, X5, X3, X4, X5, X¢} puede obtenerse de la siguiente
manera:
P(X1, Xo, X3, X4, X5, Xg) = P(Xs|X4) P(X5| X4) P(X4| X1, Xo) P(X;5]|X1)P(X2)P(X7)
(2)

Tenemos entonces que cada factor del lado derecho es una funcion de probabilidad
condicional, que denota la dependencia probabilistica entre las variables del modelo y
que permite describir las relaciones “causales” y de correlacion entre las variables.

A partir de la RB de la Figura 2 puede interpretarse el modelo definido en la ecuacion
(2) y viceversa.

El nivel cualitativo de la red, es decir, la informacién reflejada por el grafo de la RB

es generalizado por la siguiente ecuacién (Pearl, 1988):

P(X1,Xs,.... X,) = [[ P(XnlPa(Xn)) (3)

donde Pa(X,,) representa el subconjunto de X cuyos elementos estan directamente
influenciando a X,,. El subconjunto Pa(X,,) usualmente es llamado los “ancestros” o

“padres” de X,,.

I1.2.1 Inferencia

La tarea de inferencia consiste en deducir cuél es la distribucion sobre un conjunto par-

ticular de variables aleatorias dado que conocemos los estados de algunas otras variables
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en la red (Pavlovic, 1999).

Sea F = {FE1,...,E,} el conjunto de variables evidencia, e, un evento particular
observado, X la variable consultada, y Y = {Yj,...,Y,} las variables ocultas. El
objetivo de la tarea de inferencia es encontrar la distribuciéon de probabilidad P(X|e).
Observe que X puede ser parte del conjunto evidencia o del conjunto de variables ocultas.

De aqui en adelante los datos son evidencia, esto es, instancias de algunas o de todas
las variables aleatorias describiendo el dominio.

Cualquier probabilidad condicionada o marginal se puede obtener a partir de la pro-
babilidad conjunta. La probabilidad conjunta de las variables de una RB es el producto
de todas las probabilidades condicionales incluidas en la red. Desafortunadamente,
aunque este método para el calculo de las probabilidades a posteriori de las variables
parece el mas inmediato, su complejidad crece exponencialmente con el nimero de nodos
de la red (Neapolitan, 1990).

Explotando independencias locales, el algoritmo de paso de mensajes (Pearl, 1988)
para inferencia en RBs determina P(X|e) para todos los valores e de la variable F de la
red. El paso de mensajes es realizado iniciando mensajes desde cada variable instanciada
hacia sus vecinos, a su vez éstos pasan mensajes a sus vecinos. La evidencia puede llegar
en cualquier orden. Este método es aplicable a RBs con estructura de arbol y poli-arbol.

Debido a que la inferencia puede verse como una marginalizacion de distribuciones
conjuntas, el método de eliminaciéon de variables consiste en distribuir sumas dentro de
productos, esto para evitar calculos innecesarios. Este algoritmo requiere como entrada
un orden de eliminacién, el cual es un problema NP-completo (Yannakakis, 1981).

Uno de los algoritmos basados en eliminacién de variables es el algoritmo de agrupa-
miento (Murphy, 2002). Uno de los pasos en este tipo de algoritmos es la construccién
de un arbol de unién (llamado asi por que los nodos que lo conforman son agrupaciones

o cumulos de variables). El modo general de construir un arbol de unién consiste en
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moralizar el grafo de la RB (insertar enlaces entre los padres de un nodo) y triangu-
larizar el grafo no dirigido asociado resultante, cada clique se convierte en un cimulo
del arbol de union. Después de asignar cada tabla de probabilidades condicionales de la
red a un cimulo e introducir la evidencia, el calculo de las probabilidades a posteriori
se realiza mediante el intercambio de mensajes entre cimulos vecinos. Este algoritmo
permite inferencia en RB multiconectadas.

Los esquemas antes mencionados son métodos de inferencia exacta. En el peor caso,
la inferencia exacta es NP-dificil (Dagum y Luby, 1993), por lo que se necesita recurrir
a aproximaciones. Algunos métodos de inferencia aproximada son: propagacion de
creencias con bucles (Pearl, 1988), propagacién de la esperanza (Minka, 2001), métodos

variacionales (Jordan et al., 1998) y métodos de muestreo (Neal, 1993).

11.2.2 Aprendizaje

El aprendizaje bayesiano puede describirse como: dado un conjunto de entrenamiento
D ={Dy,D,,...,D,}, encontrar la red que se ajuste mejor a D.

El aprendizaje puede ser de dos tipos:

e Parametrico: consiste en obtener las probabilidades condicionales (0) de cada uno

de los nodos.

e Estructural: consiste en obtener la estructura del GDA de la RB, este caso incluye

el aprendizaje parametrico.
11.2.2.1 Estimacion de parametros

El aprendizaje de parametros consiste en determinar las probabilidades condicionales
de un modelo cuya estructura es conocida. Dependiendo de la naturaleza de lo datos

estos pueden dividirse en dos:
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e Aprendizaje con datos completos. Los valores de todas las variables fueron obser-

vados en cada uno de los eventos de la base de datos.

e Aprendizaje con informacién incompleta y/o variables ocultas. Se le llama infor-
macién incompleta cuando en el conjunto de muestras algunos de los valores de
algunas variables no fueron observados. Las variables ocultas son variables que no

fueron observadas en ninguna de las muestras que conforman la base de datos.

En la Figura 3 se muestra un ejemplo de dos bases de datos, una con datos completos

y otra con informacién incompleta y una variable oculta.

Variable
Datos completos ‘ﬁJlta
X X, | X, X | X, | X,
1121 112
2012 1
2132 2] 3
1111 1
Valores

a) perdidos b)

Figura 3. Dos bases de datos con tres variables aleatorias en a) los datos estdn completos,
en b)X; contiene informacién incompleta, X3 es una variable oculta.

1. Estimacién de parametros con datos completos

Sea D = {Dy, ..., Dy} un conjunto de datos, entonces la verosimilitud logaritmica

del conjunto de datos se define como:

logP(D|©, M) = log [ [ P(Dy|®, M)] = Z > logP(Xi|Pa(X;),Dy)  (4)

donde M es el modelo, © son los parametros asociados y Pa(X;) es el conjunto

de padres del nodo X;.



En el caso de distribuciones multinomiales, donde definimos 6;;, = P(X; =

k|Pa(X;) = j), la verosimilitud logaritmica se convierte en

L©) = >3 log[ o (5)

i

= Z Z log Z Iijkmlogﬁijk (6)
i m ik

ijk
donde [;jkm = 1(X; = k, Pa(X;) = j|D,,) es 1 si el evento (X; = k, Pa(X;) = j)
ocurre en el caso D,,, y de aqui Ny = > I(X; = k, Pa(X;) = j|Dy,) es el

nimero de veces que el evento fue visto en el conjunto de datos de entrenamiento.

El estimador de maxima verosimilitud es simplemente una tabla normalizada
conteniendo conteos de cada configuracion de X;, dada cada configuracion de sus

padres en el conjunto de datos, es decir, 0 queda definido de la siguiente manera:

; Niji
Opif = =2 — 8
S Nw (8)

donde la sumatoria sobre £’ incluye a todos los valores que puede tomar X;.

. Estimacion de parametros con variables ocultas: El algoritmo EM

(Expectation-Maximization)

En problemas del mundo real nos encontramos con la existencia de variables ocul-
tas, las cuales no son observables en los datos disponibles para realizar el apren-
dizaje. Las variables ocultas pueden reducir el nimero de parametros requeridos
para especificar una RB (Russell y Norvig, 2003). Esto, puede reducir la cantidad
de datos necesarios para aprender los parametros. Sin embargo, las variables ocul-

tas complican el problema de aprendizaje debido a que la verosimilitud logaritmica
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no puede ser descompuesta como en la ecuacién (7). Con variables ocultas tenemos
que:

L(©) = logP(D,,|©) = ZlogZP = 2,D,,|0) (9)

donde Z es el conjunto de variables ocultas, y Zz es la suma sobre Z requerida

para obtener la probabilidad marginal de los datos.

El algoritmo EM permite obtener los valores probables de las variables ocultas en

cada uno de los casos de observacién y para ello se auxilia del médulo de inferencia.

La idea bésica detras de EM es aplicar la desigualdad de Jensen (Cover y Thomas,

1991) a la ecuacién (9) como sigue (Murphy, 2002):
L = Zlogz P(Z =z, D,,|6) (10)
=z,D,,10)
= log (11)
Z Z (ZlD )

> ZZ (z|Dp)log Pz (é)D) m|6) (12)
= ZZq z|Dy)logP(Z = z, Dy, |0) — ZZ m)l0g9q(z|Dy,) (13)

donde ¢ es cualquier distribucion sobre las variables ocultas.

Este proceso es realizado para obtener una cota inferior sobre la verosimilitud
logaritmica, y entonces iterativamente maximizar esta cota inferior. El algoritmo
EM alterna entre maximizar la cota inferior con respecto a q y 6, respectivamente,

manteniendo al otro fijo. Maximizando la cota inferior con respecto a ¢ se tiene
q(2|Dm) = P(2| D, 0) (14)

Este es el paso de calculo del valor esperado (paso E), y hace que la cota se
ajuste. Maximizar la cota inferior con respecto a los parametros 6’ es equivalente

a maximizar la esperanza de la verosimilitud logaritmica de los datos completos.
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Si se utiliza q(z|D,,) = P(z| Dy, 0) tenemos

Q(0'10) =) > " P(2|D,,,0)logP(Z = z,D,,|0') (15)

El paso de maximizacién (paso M) ajusta los pardmetros del modelo, es decir,
maximiza la verosimilitud logaritmica de los datos considerando que estos estéan
completos. Dempster et al. (1977) probaron que seleccionar ©' de tal forma que
Q(O'10) > Q(O]|0) garantiza que P(D|O") > P(D|O), por lo que el algoritmo

puede converger a maximos locales.

Para datos multivariados, el valor esperado de la verosimilitud logaritmica de los

datos “completados” Q(©’ : ©) es de la siguiente forma:

QO :0) = EllogP(Z,Y|0")] (16)
= Y E[Nylogtly, (17)
ijk

donde E[N;] = > P(X; = k,Pa(X;) = j|Dy,0) es obtenido por inferencia
en la red (G, ©), si el conjunto {X;, Pa(X;)} no es medido completamente, o por

conteo en caso contrario. El paso de maximizacion se reduce a calcular:

A E[Nij)

bk = S T EN ] 18)

11.2.2.2 Estimacion de la estructura de una red bayesiana

La estructura de la red representa conocimiento causal acerca del dominio que es a
menudo proporcionado por un experto, pero esto no siempre es posible por lo que es
importante comprender como la estructura de una RB puede ser aprendida a partir de
datos.

Dados datos de entrenamiento D, el aprendizaje estructural es la tarea de encontrar

un conjunto de aristas dirigidas (entre las variables aleatorias) que mejor modele la
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densidad verdadera de los datos. Si se consideran modelos de RBs con n variables, el
numero de posibles estructuras es exponencial. Robinson (1977) mostré que r(n), el
nimero de estructuras posibles para RBs teniendo n nodos, estd dado por la formula

de recurrencia

r(n) = zn:(—n”l <”) 2= (1 — ) (19)

]
1=1

Chickering (1995) muestra que encontrar la mejor red desde el conjunto de todas las
redes en las cuales un nodo puede tener 2 padres o mas es NP-dificil.
Existen dos clases de métodos para el problema de estimacion de la estructura de

una RB (Lépez, 2005)

e Seleccién del modelo por busqueda y puntaje. El proceso de bisqueda es contro-
lado por un puntaje, el cual busca maximizarse o minimizarse dependiendo de la
medida de calidad que se utilice para evaluar la red obtenida. Las medidas de
calidad pueden ser bayesianas, de minima longitud de codificacién y medidas de

informacién tedrica (Schwarz, 1978; Heckerman, 1995; Lam y Bacchus, 1994).

e Seleccién del modelo utilizando andlisis de dependencias. La estimacion de la
estructura de una RB usando el andlisis de dependencia se basa en el uso de

pruebas sobre subconjuntos de arcos en la red (Martinez, 2006; Pazzani, 1996).

I1.3 Redes bayesianas dinamicas

La mayor parte de los acontecimientos que encontramos en la vida diaria no son llevados
a cabo en un punto particular en el tiempo, dichos eventos pueden ser descritos a través
de multiples estados de observaciones que producen un juicio de un evento completo.
Una RB no es capaz de representar dichas dependencias temporales, por lo que han sido

extendidas para modelar procesos temporales.
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Las Redes Bayesianas Dindmicas (RBDs) describen un sistema que esta cambiando
o evolucionando con el tiempo. Este modelo permite a los usuarios monitorear y actua-
lizar el sistema conforme avanza el tiempo. Todos los nodos, enlaces y probabilidades
que forman la interpretaciéon estatica de un sistema son idénticos a una RB. Las va-
riables aqui pueden ser denotadas como el estado de una RBD, porque incluyen una
dimension de tiempo. Los estados de cualquier sistema descrito como RBD satisfacen

dos condiciones (Pavlovic, 1999):

e Describe un proceso de Markov: El estado futuro de un sistema es independiente

de su pasado dado el presente.

e Una RBD describe un proceso estacionario, es decir los pardmetros no cambian

con respecto al tiempo.

Como puede observarse, las cadenas de Markov son un ejemplo especifico de RBDs. Sin
embargo, los estados de una RBD no necesitan ser directamente observables; pueden ser
influenciados por algunas otras variables que un observador puede medir directamente.

Una RBD es una forma de extender RBs, donde cada RB describe el proceso en un
tiempo t. La relacién temporal entre estas redes se define por funciones de probabilidad
condicional establecidas entre algunas de sus variables. La Figura 4 muestra una RBD
como una red 2TBN (two Time Bayesian Network) debido a que sélo se requieren dos
instancias de la RBD para describirla, la red inicial y la red para cualquier tiempo t
(recordemos que una RBD describe un proceso estacionario por lo que los pardmetros

para t >= 2 son los mismos).

Denotaremos por X;[t] al atributo observado i, donde ¢ indica el tiempo. En esta

figura cada RB en el tiempo t estd compuesta por los 4 nodos/variables temporales
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Figura 4. Ejemplo de una RBD representada como una red 2TBN

{X1[t], Xalt], X3[t], X4[t]}. Las relaciones de dependencia de cada RB en el tiempo t
estdn contenidas en un mismo rectangulo. Las flechas que inician en un rectangulo y
terminan en otro indican las conexiones temporales de la red dindmica.

Una RBD consiste de la funcién de distribucién de probabilidad sobre la secuencia
de T nodos ocultos S = {Si,..., 57} y la secuencia de T variables observables O =
{O1,...,07} donde T es el nimero de observaciones de una secuencia. La distibucién

de probabilidad conjunta en una RBD puede ser expresada de la siguiente manera

(Murphy, 2002; Pavlovic, 1999):

P(8,0) = P(8y) [[ P(Suals0 [ P(O4IS) (20)

donde P(S;) es la probabilidad inicial de los estados, P(O;|S;) es la funcién de probabili-
dad de las observaciones dados los estados. P(S¢+1|S:) es la distribucién de probabilidad
de transiciones entre los estados a través del tiempo. Observe que para el ejemplo de la

Figura 4, SUO = X.
I1.3.1 Inferencia

Una vez que en las RBDs solamente un conjunto de estados puede ser observado en
cada tiempo t, tenemos que calcular todos los estados desconocidos en la red. Esto se

realiza por un procedimiento llamado inferencia. El proceso de inferencia en una RBD
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puede ejemplificarse de manera clara en una red simple como son los modelos ocultos de
Markov o el clasificador bayesiano simple dindmico. En la Figura 5 se puede observar

un modelo oculto de Markov representado como una RBD.

Figura 5. Inferencia en RBDs. Dados los valores de los nodos observados O =
{O01,0,,...} en cada tiempo t, tenemos que estimar los valores de los nodos ocultos
S; . Los nodos S7, Ss, S, ..., son nodos ocultos.

El problema de inferencia en una RBD puede ser visto como el problema de encontrar
P(ST10T) donde OT representa un conjunto finito de 7' observaciones consecutivas y
ST es es el conjunto de variables ocultas correspondientes.

Supongamos que deseamos calcular la probabilidad de la secuencia de observacion
O = 0105 ...07 dado el modelo M. Una forma no eficiente de hacer esto es enumerando
todas las posibles secuencias de estados de longitud T (el nimero de observaciones). Sea
S =519 ...57 una de estas secuencias, donde S; es el estado inicial. La probabilidad

de la secuencia de observaciones O para la secuencia de estados S es (Rabiner, 1989):

P(O[S, M) = [ [ P(O|S, M) (21)

t=1

donde suponemos independencia estadistica de observaciones. Asi, tenemos que:

P(O,S|M) = P(O|S, M)P(S|M) (22)
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La probabilidad de O (dado el modelo) es obtenido sumando su probabilidad

conjunta sobre todas las posibles secuencias de estado S}
POM) = > P(O|S, M)P(SIM) (23)
S1,52,...,87
= > PO.SIM) (24)

donde podemos observar que P(O) puede obtenerse marginalizando sobre la ecuacién

(24).
Para llevar a cabo la tarea de inferencia es necesario llevar a cabo un proceso de dos

pasos: propagacién de probabilidades en direccién hacia delante (direccién del tiempo)

y propagacion hacia atras (Rabiner, 1989).

1. Para el algoritmo hacia adelante es necesario definir la variable oy (i) como:
(25)

Oét(’i) = P(0102 Ce Ot, St = ql|./\/l)

es decir, la probabilidad de la secuencia de observaciones parciales, Oy . .. O, (hasta

el tiempo t) y el estado ¢; dado el modelo M. Podemos obtener o, (7) de la siguiente

forma:
(a) Inicializacién
ay(i) = P(O1]S1 = ¢:) P(S1 = ¢:) (26)
(b) Induccién
N
a1(j) = Zat(i)P(StH = qj|St = ¢;) | P(O41|Set1 = q;)  (27)
i=1
1<t<T-1 1<j<N
(¢) Terminacién
N
(28)

POIM) = 3 ar(i)
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donde N es el numero de estados de la variable oculta.

Con este algoritmo basta para realizar la tarea de inferencia en una RBD, sin
embargo, también puede llevarse a cabo a través del algoritmo hacia atras el cual

define la variable  de la siguiente manera:

2. Algoritmo hacia atras
@(Z) = P(Ot+10t+2 ...Or, |St = qi, M) (29)

es decir, la probabilidad de la secuencia de observacién parcial desde el tiempo
t + 1 hasta T, dado el estado ¢; en el tiempo ¢ y el modelo M. El algoritmo es el

siguiente:

(a) Inicializacién

(b) Induccién

B(i) = Z P(Si11 = ¢St = ¢:) P(Or41]Si41 = ;) Bi41 () (31)

J=1

t=T-1,T-2,...,1, 1<i<N

11.3.2 Aprendizaje

Un enfoque bayesiano para aprendizaje inicia con algin conocimiento a priori acerca de
la estructura del modelo (el conjunto de arcos en la red bayesiana) y pardmetros © del
modelo, para el caso de las RBDs © = {P(S7), P(S¢|Si-1), P(O4|S;)}. El conocimiento
inicial es representado a través de una distribucion de probabilidad a priori sobre la
estructura y parametros del modelo y se actualiza usando datos disponibles para obtener
una distribucién a posteriori sobre el modelo y los parametros. De manera méas formal,

dada una distribuciéon de probabilidad sobre la estructura del modelo P(M) y una
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distribucién sobre los pardmetros de cada uno de los modelos P(©| M), un conjunto de
observaciones O es utilizado para formar una distribucién a posteriori sobre el modelo

usando la regla de Bayes (Rabiner, 1989; Avilés-Arriaga, 2006):

P(O|©, M)P(©|M)P(M)

P(M0) = 0]

(32)

Cuando se tienen instancias de todas las variables involucradas en el modelo, el apren-
dizaje o entrenamiento del modelo suele ser trivial. Sin embargo, en muchos problemas
reales no es posible contar con los datos completos siempre, como sucede con las variables
ocultas S. De esta forma el problema de aprendizaje se complica. Afortunadamente
existe un método para aproximar los parametros de la ecuacién (20). La idea princi-
pal de este procedimiento es estimar iterativamente los parametros © del modelo. El
objetivo es incrementar en cada paso la verosimilitud P(S,0|©). Las ecuaciones de
estimacién son las siguientes (Rabiner, 1989):

P(Sl = Qi|0)

(33)

donde P*(S; = ¢;) se puede ver como el valor esperado de iniciar en el estado ¢; en el

tiempo t =1,
T—1
P(St+1 = 4qj, Sy = %|O)
P (St = ¢;|Se = ;) = = T_1 (34)
ZP(Q Sy = q;)
t=1

donde P*(Si41 = ¢;|S: = ¢;) es el valor esperado de transitar al estado ¢; en el tiempo
t + 1 dado que estuvo en el estado ¢; en el tiempo ¢, y para el caso de una variable

aleatoria discreta:

T
> P(O, S = 4:)00,u,
t=1

T

ZP(Ovst = Qi)

t=1

P*(Ot = Uk|5t = Qi)

(35)
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donde P*(O; = vi|S; = ;) es el valor esperado de observar vy en el estado ¢;; por
tanto, sélo las observaciones v, aportan para esta probabilidad, la funcién 6o, ., =
1si O = vk y 00,0, = 0 en caso contrario. Después de calcular estas ecuaciones,
las estimaciones iniciales P(-) son reemplazadas por P*(-) si P*(O) > P(O). Este
proceso se repite hasta que P*(0O) — P(O) < 7, donde 7 es un umbral, o hasta que
se haya alcanzado un niimero méaximo de iteraciones. Podemos entonces seleccionar los
pardmetros © = {P(S}), P(St|St-1), P(O¢|S:)} de tal forma que P(O| M) es maximizada
localmente utilizando un procedimiento iterativo como el método Baum-Welch (método
equivalente a EM (Dempster et al., 1977)) o utilizando técnicas de gradiente (Levinson

et al., 1983).

II.4 Resumen

Una RB es un GDA conexo que representa una distribucién de probabilidad conjunta, los
nodos son variables aleatorias y los enlaces entre ellos representan la relacién que existe
entre ellas y estan cuantificadas por una probabilidad condicional. En una RB existen
dos procesos importantes, la inferencia, que consiste en deducir cudl es la distribucién
sobre un conjunto particular de variables aleatorias dado que conocemos los estados de
otras variables en la red (Pavlovic, 1999), y el aprendizaje paramétrico y estructural. El
aprendizaje parametrico consiste en estimar las probabilidades condicionales de la red,
el aprendizaje estructural consiste en determinar la topologia del GDA conexo por lo
que incluye al aprendizaje paramétrico.

Una RBD hace dos suposiciones: que el proceso es estacionario (los parametros no
cambian durante el tiempo) y Markoviano (el futuro es independiente del pasado dado
el presente).

El problema de aprendizaje con variables ocultas complica el proceso de aprendizaje.

Para el caso de RBDs esto es mas costoso atn, ya que hay que considerar el aspecto
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dindamico en el proceso de aprendizaje. Para llevar a cabo el proceso de aprendizaje
de RBDs se pueden utilizar algoritmos como el algoritmo hacia adelante y el algoritmo
hacia atrds. Para el problema de variables ocultas y/o datos incompletos se puede
utilizar el algoritmo EM.

En el siguiente capitulo se presenta el uso de RBs como clasificadores, en particular el
clasificador bayesiano simple (CBS) y el clasificador bayesiano simple dinamico (CBSD),

asi como el planteamiento del problema en el aprendizaje de CBSDs.



Capitulo 111

Clasificadores bayesianos

III.1 Introduccion

La clasificacién es una tarea basica en el analisis de datos y reconocimiento de patrones
que requiere la construccion de un clasificador, éste es una funcién que asigna una clase
a casos descritos por un conjunto de atributos (Friedman et al., 1997). En un sentido
amplio, cualquier método que incorpore informaciéon desde muestras de entrenamiento
en el disefio de un clasificador utiliza aprendizaje (Duda et al., 2001).

El término clasificacién puede cubrir cualquier contexto en donde alguna decision
o pronostico es hecho sobre una base de informacién disponible. Un procedimiento de
clasificacion es entonces un método formal para hacer repetidamente tales juicios en
nuevas situaciones (Michie et al., 1994).

El proceso de clasificacion puede ser de dos tipos:

e (Clasificacion supervisada: Se parte de una serie de clases o categorias conceptuales
predisenadas a priori, en la que la labor del clasificador es asignar cada conjunto
de atributos (que describen un objeto o fenémeno) a la clase o categoria que le
corresponda. La construccién de un procedimiento de clasificacién a partir de un
conjunto de datos para los cuales las clases verdaderas son conocidas son llamadas

también reconocimiento de patrones, discriminacién o aprendizaje supervisado.

e (Clasificacion no supervisada: No hay clases previas de clasificacion establecidas
a priori. Los objetos, descritos por sus atributos, se agrupan en funcién de una

medida de similitud entre ellos y de la informacion que representan; las clases son
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inferidas a partir de los datos.

Este trabajo se encuentra dentro del primero de los casos, clasificacién supervisada.

III.2 Redes bayesianas como clasificadores

Utilizando un método de aprendizaje estructural como el presentado en el Capitulo II
podemos inducir una RB B, que codifica una distribucién P(Ay,..., A,,C), desde un
conjunto de datos de entrenamiento. Podemos entonces utilizar el modelo obtenido de
tal forma que dados un conjunto de atributos aq,...,a,, el clasificador basado en B
regrese la etiqueta ¢ que maximiza la probabilidad posterior P(c|ay, ..., ay).

Desde esta perspectiva un clasificador puede ser visto como una RB. En la siguiente

seccién se describen los tipos de clasificadores bayesianos.

I1I.3 Tipos de clasificadores bayesianos

Un clasificador bayesiano obtiene la probabilidad posterior de cada clase C; usando la
regla de Bayes, como el producto de la probabilidad a priori de la clase por la proba-
bilidad condicional de los atributos dada la clase, dividido por la probabilidad de los

atributos
P(C)P(Ay, ..., A,C)
P(Ay, ..., A))

Esta féormula junto con una suposicion de independencia condicional entre atributos da

P(C|A,,..., A) = (36)

origen a uno de los clasificadores mas efectivos, en el sentido de que su rendimiento
predictivo es competitivo con el estado del arte de clasificadores. Este clasificador es

llamado bayesiano simple, el cual se describe a continuacion.

II1.3.1 Clasificador bayesiano simple

El clasificador bayesiano simple (CBS) aprende desde datos de entrenamiento la pro-

babilidad condicional de cada atributo A; dada la clase C. La clasificacién es hecha



31

aplicando la regla de Bayes para calcular la probabilidad de C' dada una muestra parti-
cular de Ay, ..., A, y entonces predecir la clase con la més alta probabilidad a posteriori.

El CBS hace dos suposiciones:
e que los atributos son independientes entre si, dada la clase,
e que los atributos son discretos.

Un clasificador bayesiano simple es una estructura que tiene un solo nodo (la clase) que es
padre de todos los otros nodos (los atributos) [Cheng and Greiner, 1999]. En la Figura 6
se muestra la representaciéon grafica del clasificador bayesiano simple, donde A4, ..., A,
son los nodos hijos y C' es el nodo clase. Debido a la suposicion de independencia

condicional, los enlaces entre nodos hijo (atributos) no son permitidos.

Figura 6. Estructura del clasificador bayesiano simple

La probabilidad conjunta se puede obtener por medio del producto de las probabi-
lidades condicionales individuales de cada atributo dado el nodo clase como se muestra

en la siguiente ecuacion,

P(C, Ay,.... A,) = P(C) ﬁP(AAC) (37)

i=1
La ecuacién (37) muestra de manera clara como el clasificador bayesiano simple puede

ser interpretado como una RB, ya que muestra la factorizacion de los nodos hijos dados
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sus padres. Aunque la suposicién de independencia es generalmente una suposicion
pobre, en la practica el CBS a menudo compite con clasificadores mas sofisticados.

En un estudio acerca de las caracteristicas de los datos que afectan el rendimiento
del CBS (Rish, 2001), concluyen que este clasificador es sorprendentemente efectivo en
la practica, toda vez que su decisién de clasificacion puede ser a menudo correcta aun

si sus estimaciones de probabilidad son inexactas.

I11.3.2 Clasificador bayesiano simple aumentado a arbol

Con el fin de mejorar el rendimiento del CBS Friedman et al. (1997) proponen agregar
aristas entre los atributos, manteniendo como en el CBS un enlace entre la clase y los
atributos. El clasificador bayesiano simple aumentado a arbol (CBSAA) relaja las supo-
siciones de independencia condicional, permitiendo a los atributos tener enlaces. En un
CBSAA la variable clase no tiene padres y cada atributo tiene como padres a la variable
clase y a lo mas un atributo, es decir, entre los atributos es permitida una estructura de
arbol y cada uno de ellos es influenciado por la variable clase. Una estructura CBSAA
se muestra en la Figura 7, donde pueden observarse estas modificaciones. El precio de

permitir dependencias, es por supuesto un mayor costo computacional.

Figura 7. Estructura del clasificador bayesiano aumentado a arbol (CBSAA)
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I11.3.3 Clasificador bayesiano simple aumentado a red

El clasificador CBSAR generaliza el CBSAA permitiendo que los atributos formen un
grafo arbitrario, en vez de un arbol (Cheng y Greiner, 1999). El algoritmo de aprendizaje
del CBSAR es igual al algoritmo del CBAA, excepto que CBSAR usa un algoritmo de
aprendizaje no restringido en vez de uno restringido para que forme un arbol, como lo
hace CBAA (Martinez, 2006). La estructura CBSAR se muestra en la Figura 8, donde
puede observarse que los atributos pueden tener mas de un padre; es decir, los atributos
pueden formar estructuras multiconectadas, pero el nodo clase sigue enlazado a todos

los atributos.

Figura 8. Estructura del clasificador bayesiano aumentado a red (CBSAR)

I11.3.4 Clasificador bayesiano general

El algoritmo para aprendizaje de un clasificador bayesiano general (CBG) considera al
nodo clasificado como un nodo ordinario, es decir, como se trata el aprendizaje de una
RB, el nodo clase no necesariamente esta conectado a todos los atributos. La Figura 9

muestra la estructura de este clasificador.
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Figura 9. Estructura del clasificador bayesiano general (CBG)

II1.3.5 Otros clasificadores bayesianos

Podemos encontrar otras versiones de clasificadores bayesianos, como lo son el clasi-
ficador bayesiano k-dependiente (Sahami, 1996) y las multiredes bayesianas (Geiger y
Heckerman, 1996). El primer clasificador es una red intermedia entre el CBSAA y CB-
SAR, ya que permite que cada atributo pueda tener a lo més k atributos como padres,
en el caso de las multiredes bayesianas generalizan al CBSAA ya que esta conformado
por un conjunto de estructuras, una para cada clase. Dependiendo de la clase, se tiene

una estructura diferente para la red.

I1I.4 Problemas en el aprendizaje de clasificadores

En el aprendizaje de una RB, y en particular de un CBS podemos encontrarnos con

distintos problemas como son:
1. El manejo de dependencias
2. La existencia de variables ocultas o informacion incompleta
3. La seleccién de atributos

4. La discretizacién
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Sucar et al. (1993, 1994); Pazzani (1996) proponen una busqueda de pares de atri-
butos que puedan ser unidos en una misma distribucion condicional, buscando con esto
una combinacion de atributos que permitan obtener mejores resultados de clasificacion.
Friedman et al. (1997) sugieren incluir relaciones de dependencia probabilistica entre
algunos de los atributos para reflejar correlaciones entre ellos.

Diaz-de-Leon y Sucar (2002) utilizan este ultimo enfoque en una RB derivada del
clasificador bayesiano simple para reconocer actividades considerando varias partes del
cuerpo. Martinez (2006) realiza un proceso similar al propuesto por Pazzani (1996), el
cual realiza aprendizaje estructural que se basa en la unién y /o eliminacién de atributos,
realizando también un proceso de discretizacién para poder manejar variables continuas.
Avilés-Arriaga (2006) presenta un trabajo para el reconocimiento de ademanes donde
se utilizan RBs para deteccion de piel y para el proceso de clasificacion de los ademanes
para el control de un robot mévil.

Cuando se tienen instancias de todas las variables involucradas en el modelo, el
aprendizaje o entrenamiento del modelo suele ser trivial. En procesos del mundo real,
generalmente se pueden identificar sus salidas. Sin embargo el origen de dichas salidas
es desconocido. En una base de datos a esta falta de la informaciéon se le conoce como
variable oculta, es decir, una variable para la cual no se ha tenido lectura de ninguno de
sus valores tomados en cada una de las muestras de los datos. La existencia de este tipo
de variables requiere que se utilicen métodos mas costosos para obtener los parametros
cuando el proceso es modelado.

La mayoria de trabajos existentes para aprendizaje de nodos ocultos se encuentran
enfocados al drea de aprendizaje paramétrico por lo que la estructura es fija. (Kwoh y
Gillies, 1996) proponen la creacién de nodos ocultos, los cuales modelan las dependencias
entre variables. Para la obtencion de la matriz de probabilidades de esos nodos se utiliza

un método de gradiente descendiente.
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Como ya se mencioné el algoritmo EM permite obtener los pardametros de una red
en la cual existen variables ocultas o datos faltantes. Este algoritmo es utilizado por
Friedman (1998) para aprendizaje estructural. EL algoritmo realiza los dos pasos de EM,
en el primero de ellos completa los datos faltantes por medio de los valores esperados
de las variables basado en la estructura y parametros actuales. En el segundo paso,
calcula en base a la estructura actual la calidad de una estructura candidata, es decir,

el algoritmo completa los datos utilizando la red actual.

I11.5 Clasificador bayesiano simple dinamico

El clasificador bayesiano simple dindmico (CBSD) parte de las mismas suposiciones de
una RBD y del CBS, es decir supone que los procesos son estacionarios (los pardmetros
no cambian con el tiempo) y Markovianos (la probabilidad del estado futuro es indepen-
diente del pasado dado el presente), ademdas de que supone independencia condicional

de los atributos dada la clase. E1 CBSD esta compuesto por (Avilés-Arriaga, 2006):

e Un conjunto finito C' = {C[t]|t = 1,...,T}, donde cada C[t] es una variable
aleatoria que puede tomar su valor de una de las N clases posibles U = {c1,...,cn}

en el tiempo t vy,

e un conjunto A = {A[t]|t = 1,...,T}, donde cada A[t] = {A1[t],..., Au[t]}, de
M variables aleatorias que corresponden a los atributos de interés observados del

proceso en un tiempo t.

Un CSBD tiene la siguiente funcién general de probabilidad conjunta:

~

P(A,0) = PC) [T T P(AHIICI) ] P(CTt+1)|CTH]) (38)

t=1

donde P(CI1]) es la distribucién de probabilidad a priori para la variable de clase C[1],

P(A,[t]|C[t]) es la funcién de probabilidad de un atributo dada la clase en el tiempo ¢
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y P(C[t + 1]|Ct]|) es la distribucién de probabilidad de la transicién de estados entre
las variables de clase a través del tiempo. El término [[_, P(A,.[t]|C[t]) muestra las
suposiciones de independencia condicional entre los atributos dada la clase, como se

suponen en el clasificador bayesiano simple. La Figura 10 muestra la estructura del

CBSD.

Figura 10. Estructura del clasificador bayesiano simple dindmico (CBSD)

I11.5.1 Inferencia

De las figuras 5 y 10 se observa que las estructuras son muy similares. Recordemos
también que un Modelo Oculto de Markov (MOM) puede ser visto, al igual que un
CBSD, como una RBD, por lo que los algoritmos de inferencia pueden derivarse direc-

tamente de los algoritmos Hacia-Adelante y Hacia-Atras de los MOMs.

Algoritmo hacia adelante

Para el algoritmo hacia adelante es necesario definir la variable a;(i) como:
auli) = P(ALL,. .., Alt], CTH] = e M) (39)
Podemos obtener «y(i) de la siguiente forma:

1. Inicializacion

(i) = P(C[1] = ¢;) [ | P(An[1ICT1] = ) (40)

m=1
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2. Induccién

N M
a1 (f) = | > a(@)P(Clt+1] = ¢j|C[t] = ;) | [[ P(Anlt + 1IC[t + 1] = ¢))
i=1 m=1
(41)
1<t<T-1, 1<j<N
3. Terminacién
N

HMW0=§}w® (42)

donde M es el niimero de atributos y N el niimero de estados.
Con este algoritmo basta para realizar la tarea de inferencia en el CBSD, sin em-
bargo, también puede llevarse a cabo a través del algoritmo hacia atras el cual define la

variable 3 como se muestra a continuacién.

Algoritmo hacia atras

El algoritmo hacia atras define la variable
B.(3) = P(A[t +1], ..., A[T],|CTH] = ¢;, M) (43)

es decir, calcula la probabilidad de la secuencia de observacién parcial desde el tiempo

t+1 hasta T, dada la clase ¢; en el tiempo t y el modelo M. El algoritmo es el siguiente:

1. Inicializacion

Br(i)=1, 1<i<N (44)
2. Induccion
N M
Bii) =Y P(Clt+ 1] = ¢|C[t] = ) [[ P(Alt + 1|C[t + 1] = ¢;)Bia(j)  (45)
j=1 m=1

t=T—-1,T-2,....,1, 1<i<N

El proceso de clasificacién con estos modelos es el mismo que para los modelos ocultos

de Markov.
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I11.5.2 Aprendizaje
II1.5.2.1 Aprendizaje paramétrico

En el proceso de aprendizaje de un CBSD se busca determinar cuales son los parametros
del nodo clase oculto en ¢t = 1 (P(C[1])), las probabilidades de transicién (P(C[t]|C[t +
1])) y las probabilidades de los atributos dada la clase (P(A;[t]|C[t])), por lo que podemos
utilizar el método presentado en el Capitulo II para RBDs, donde podemos observar
que sélo es necesario aplicar en la ecuacién (35) la suposicién de independencia de los

atributos, por lo que tendriamos la siguiente expresion:

> P(A,C[t] = ¢i)dapm,
PH(A[t] = »|C[t) = ;) = =— (46)
> P(AClH =)

111.5.2.2 Aprendizaje estructural

Comunmente no se realiza aprendizaje estructural en el CBSD, ya que se considera una
estructura restringida; es decir, siempre hay un solo nodo padre (la clase) y un conjunto
de nodos hijo (los atributos), por lo que la estructura permanece sin cambios en el
proceso de aprendizaje. Sin embargo, en este trabajo se siguen los enfoques propuestos
por Sucar et al. (1993, 1994) y por Pazzani (1996).

Sucar et al. (1993) proponen la metodologia QUALQUANT (Orientacién Cualitativa
Cuantitativa), la cual busca construir y mejorar la estructura de una RB. Se obtiene
un conjunto de reglas basadas en el conocimiento del experto, a partir de las cuales se
construye la estructura inicial de la red. Posteriormente, basado en técnicas estadisticas,
mejora la estructura inicial de la red. Este mecanismo utiliza un conjunto de datos para
validacion de dependencias, para lo cual se calcula la correlacion entre variables. Si se
encuentra una correlacién baja no implica necesariamente independencia, pero si indica

que se puede suponer independencia. En cambio, si la correlacién es alta, indica que no
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son independientes.

Pazzani (1996) presenta un método basado en ajustes donde identifica dos desven-
tajas del CBS: que los atributos contenidos en un conjunto de datos pueden no ser
condicionalmente independientes dada la clase, o bien que uno o mas atributos irre-
levantes pueden tener algin grado de dependencia de atributos relevantes y que ésto
puede afectar la exactitud del clasificador. Sin embargo, Pazzani (1996) indica que di-
chos problemas (dependencias y datos irrelevantes) pueden ser detectados a partir de
los datos. Por ejemplo, en la Figura 11a se tiene un dominio de 4 variables Ay, As, A3y
A4 y una variable a predecir C', donde se supone que la variable A; no es relevante para
C, y que las variables A; y A3 son condicionalmente dependientes dado C'. Por lo que

el modelo quedaria tal como se observa en la Figura 11b.

)

a b)

Figura 11. a) Estructura inicial del CBS. b) Estructura modificada después de la elimi-
nacion del atributo As y la unién de los atributos A;, As.

Martinez (2006) propone dos métodos, uno para el aprendizaje de clasificadores
bayesianos estaticos (ACBE) y otro para el aprendizaje de clasificadores bayesianos
dindmicos (ACBD).

El método ACBE incluye cuatro etapas, i) Inicializacién, ii) Discretizacion, iii) Me-

jora estructural y iv) Clasificacién. Las etapas de discretizacién y mejora estructural
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se repiten hasta que la exactitud de la clasificacion no puede ser mejorada. La dis-
cretizacion se basa en el principio de Longitud de Descripcién Minima (LDM) (Lam y
Bacchus, 1994), donde el nimero de intervalos que minimiza la LDM se obtiene para
cada atributo. Para tratar con atributos dependientes y atributos irrelevantes elimina
y/o une atributos, basado en medidas de informacién mutua condicional y evaluando la
exactitud de la clasificacion después de cada operacion.

El método ACBD incluye cinco etapas, i) Inicializacién, ii) Discretizacion, iii) Deter-
minacién del nodo clase oculto, iv) Mejora estructural y v) Clasificacién dindmica. El
método de discretizacién es similar al del método ACBE; la evaluacién de las estructuras
en la fase de mejora estructural considera que la red tiene una estructura de arbol y son
evaluadas a través de una medida de calidad basada en el principio LDM, la determi-
nacién del mejor nimero de estados para el nodo clase oculto se basa en el algoritmo
EM y las estructuras resultantes se evalian con base a la medida de calidad. Finalmente

la Clasificacién dindmica es evaluada.

II1.5.2.3 El problema de aprendizaje del CBSD

Siguiendo los enfoques propuestos por Sucar et al. (1993, 1994) y Pazzani (1996) pode-
mos identificar dependencias entre atributos, por lo que cada uno de los nodos hijo del
CBSD pueden ser vistos como grupos conteniendo uno o mas atributos. La estructura
podria representarse entonces como se muestra en la Figura 12. Entonces, el problema
es decidir cual agrupamiento GG utilizar y el nimero de estados en el nodo oculto, una vez
que el éptimo serd el agrupamiento de atributos dependientes y la eliminacion de atri-
butos irrelevantes. Si utilizamos fuerza bruta para determinar esta estructura éptima
(agrupamiento), en un problema con n atributos, entonces se requiere buscar en un

espacio de solucién de tamano dado por la siguiente ecuacion:

G| = (Z ( nil ) Bz) * Mg (47)
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donde B; es el numero de Bell de i elementos (Cameron, 1994) y n, es el nimero de
estados en el nodo clase oculto. Por ejemplo, para una red con siete atributos y ocho
estados para el nodo oculto, tenemos que

! 7

Gl = (Z ( _ ) B7> *8 = 28973 (48)

1\ 7 —1
con el mismo ntmero de estados para la variable oculta, pero con ocho atributos, tenemos
que |G§| = 119042, con nueve atributos |G§| = 402969. Recordemos que este conteo es
para un solo modelo, pero un clasificador completo se encuentra conformado por un
numero de modelos igual al nimero de categorias a clasificar. No es dificil ver que |G/ |
crece exponencialmente con n. Por lo tanto, no podemos explorar exhaustivamente el
espacio de solucion, ain para un nimero pequeno de atributos, por lo que se requiere
una alternativa a la fuerza bruta para encontrar un agrupamiento GG 6ptimo o cercano

al optimo.

Figura 12. Estructura del CBSD donde cada nodo G corresponde a un agrupamiento
de atributos

II1.6 Resumen

El CBS ha sido utilizado ampliamente debido a que es un método de clasificacién efi-
ciente, facil de aprender y con gran exactitud en muchos dominios. El CBS ofrece una

semantica simple y clara de los atributos y su relaciéon con respecto a la clase. Aunque
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la suposicién de independencia es casi siempre violada en la practica, el CBS da buenos
resultados.

Actualmente existe una tendencia muy importante en el estudio de los clasificadores
bayesianos, tanto en la mejora de la estructura relajando las suposiciones de indepen-
dencia, como en la identificacion de las métricas adecuadas para evaluar el aprendizaje.
Buscando la mejora de la estructura en el CBS se han propuesto distintas opciones como
por ejemplo el CBSAA, CBSAR, CBSG y otros mas.

Una extensién al CBS es el CBSD el cual mantiene las mismas suposiciones pero
modela procesos dinamicos, lo cual permite verlo como una RBD, en particular como
un MOM. Algoritmos de aprendizaje para este tipo de modelos pueden ser utilizados
entonces para aprender el CBSD.

Siguiendo los enfoques propuestos por Sucar et al. (1993, 1994) y Pazzani (1996)
podemos identificar dependencias entre atributos, por lo que cada uno de los nodos hijo
del CBSD pueden ser vistos como grupos conteniendo uno o mas atributos. Sin embargo
este problema crece exponencialmente con el nimero de atributos. Por lo tanto, no
podemos explorar exhaustivamente el espacio de solucion, ain para un nimero pequeno
de atributos, por lo que se requiere una alternativa a la fuerza bruta para encontrar
un agrupamiento G éptimo o cercano al éptimo. Ademds el manejo de informacion
incompleta complica el problema de aprendizaje. Algoritmos como EM (Expectation-
Maximization) (Dempster et al., 1977) son necesarios para estimar los datos faltantes. Lo
que provoca un espacio de busqueda grande y multimodal (Friedman, 1998). Algoritmos
deterministicos son propensos a obtener 6ptimos locales.

Una opcién para enfrentar el problema con 6ptimos locales, es utilizar un método de
busqueda estocastico. Este trabajo explora el uso de cémputo evolutivo, en particular
de Algoritmos Genéticos (AGs), para el aprendizaje del CBSD. En el siguiente Capitulo

se proporcionan los conceptos béasicos que conforman la base del algoritmo propuesto.



Capitulo IV

Enfoque evolutivo

IV.1 Introduccion

El computo evolutivo es un area de investigacion dentro de ciencias de la computacién,
inspirada en el proceso de evolucion natural. Esta area incluye algoritmos genéticos,
desarrollados por Holland (1975); estrategias evolutivas, desarrolladas por Rechenberg
(1973) y por Schwefel (1993); programacién evolutiva, desarrollada por Fogel et al.
(1966); y programacién genética, desarrollada por Koza (1992).

La metafora fundamental del computo evolutivo relaciona el principio de la supervi-
vencia del mas apto en la evolucion natural a un estilo particular de resolver problemas.

Esta relacion puede observarse en la Tabla I.

Tabla I. Metafora basica del computo evolutivo enlazando la evoluciéon natural a la
solucién de problemas

Evolucion Solucién del problema
Entorno +«— Problema
Individuo +«— Solucién candidata
Aptitud  «—— Calidad

IV.2 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) han demostrado ser un enfoque general y flexible que
se adapta a cualquier problema de busqueda y optimizacién. Una de las principales
diferencias con respecto a los métodos clasicos, es que los AGs utilizan una poblacion

de soluciones por iteracion, en lugar de una sola solucién. Para mover la poblacién de
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soluciones sobre el espacio de busqueda, los AGs se basan en el principio de seleccion
natural, donde los més aptos sobreviven y prosperan.

En un organismo bioldgico, la estructura que codifica la informacion especificando
como el organismo serd construido es llamado cromosoma. Uno o més cromosomas
pueden ser requeridos para especificar el organismo completo. El conjunto completo de
cromosomas es llamado un genotipo, y las caracteristicas fisicas resultantes se denominan
fenotipo. Cada cromosoma comprende un ntimero de estructuras individuales llamadas
genes. Cada gen codifica una caracteristica particular del organismo, y la localizacion,
o locus, del gen dentro de la estructura del cromosoma determina qué caracteristicas
particulares representa el gen. En un locus particular, un gen puede codificar diferentes
valores de la caracteristica particular que representa. Los diferentes valores de un gen
que pueden ocurrir en un locus particular son llamados alelos. Esta terminologia se

encuentra resumida en la Tabla II.

Tabla II. Explicacién de términos en algoritmos genéticos (Michalewicz, 1996).

Algoritmos genéticos Explicacién
Cromosoma (cadena, individuo) | Solucién (codificacién)
Genes Parte de la solucion
Locus Posicion del gen
Alelos Valores del gen
Fenotipo Solucién decodificada
Genotipo Solucién codificada

A pesar de que existen diferentes técnicas de algoritmos evolutivos, todas ellas com-

parten los siguientes rasgos fundamentales (Michalewicz, 1996):

e Una codificacién de soluciones para el problema (genotipo). Un mapeo del espacio

de soluciones (fenotipo) al espacio de codificacién (genotipo).

e Una funcién de decodificacién del genotipo al fenotipo.
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e Una forma para crear una poblacién inicial de soluciones.

e Operadores genéticos que alteren la composicién genética de los hijos durante la

reproduccion.

e Un criterio de evaluacién, mediante el cual, diferentes soluciones se comparan de

un modo objetivo, o subjetivo segin convenga.

e Un mecanismo de seleccion por el cual ciertas soluciones son destinadas a ser parte
de la siguiente generacién de individuos y a iniciar un nuevo ciclo en el proceso

evolutivo.

IV.3 Estructura general de un algoritmo genético

Un algoritmo genético mantiene una poblacién de individuos, es decir F(t), para la
generacion t. Cada individuo representa una solucién potencial al problema. Cada
individuo es evaluado para dar alguna medida de su aptitud. Algunos individuos
sufren transformaciones estocasticas por medio de operaciones genéticas para formar
nuevos individuos.

Hay dos tipos de transformacién: mutacién, la cual crea nuevos individuos haciendo
cambios en un solo individuo, y cruzamiento, el cual crea nuevos individuos combi-
nando partes de dos o mas individuos. Los nuevos individuos, llamados descendientes
D(t), son entonces evaluados. Una nueva poblacién es formada seleccionando los indi-
viduos mas aptos de la poblacion de padres y la poblacion de descendientes. Después
de varias generaciones, el algoritmo converge al mejor individuo, el cual se espera repre-
sente una solucién 6ptima (o cercana a una) para el problema. El esquema general de
un algoritmo evolutivo puede verse en la Figura 13.

Debido a que el espacio de busqueda de una RB es grande, multidimensional y

multimodal (Friedman, 1998), el enfoque evolutivo parece ser una técnica apropiada para
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o Seleccion
Inicializacion de padres

Padres

v

Cruzamiento

Poblacién .,
Mutacion
A
Y
— Descendientes
Seleccién de
Finalizacién sobrevivientes

Figura 13. El esquema general de un algoritmo evolutivo como un digrama de flujo,
esquema tomado de Eiben y Smith (2003)

resolver el problema de aprendizaje, por lo que podemos considerar la misma situacién
para el aprendizaje del CBSD, ya que para este problema se realiza la busqueda de
atributos dependientes para fusionarlos en una variable y la eliminaciéon de atributos no
relevantes, ademas de la busqueda del mejor ntimero de estados para la variable oculta.

En trabajos previos el cémputo evolutivo ha sido utilizado para el aprendizaje de RBs
generales. (Larranaga y Poza, 1996) proponen utilizar algoritmos genéticos para buscar
la estructura 6ptima de una RB. En su buisqueda la estructura de la red es representada
por una matriz de adyacencia M de n x n donde n es el nimero de variables. El
contenido la matriz es binario, la presencia de un uno en la posicién M;; indicaba que el
nodo j es un padre del nodo ¢. Para la funcién de aptitud utilizé una medida Bayesiana.

Myers et al. (1999) realizan aprendizaje con datos incompletos para problemas de
clasificacion. Este enfoque evoluciona tanto los datos como la estructura de la red. El
cromosoma para los datos consiste en una cadena de los datos perdidos, donde los genes
toman valores muestreados desde el conjunto de valores de la variable correspondiente.

La estructura es representada como una lista de adyacencia que contiene los nodos padre
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de un nodo en particular.

Wong et al. (2002) presentan un enfoque hibrido, donde se realizan anélisis de depen-
dencias para reducir el espacio de busqueda. Con tal reduccion el proceso de busqueda
toma menos tiempo para encontrar la solucion éptima. La métrica utilizada es el prin-
cipio de Longitud de Descripcién Minima (Lam y Bacchus, 1994)

Ross y Zuviria (2007) realizan optimizacién multiobjetivo para el aprendizaje de
RBD’s, dadas secuencias de datos multivariados se busca sintetizar una red que modele
las relaciones causales que explican las secuencias, los criterios de optimizacion son una
medida probabilistica de la red, asi como una medida de complejidad. El grado de

conectividad es controlado con un nimero maximo de padres por nodo.

IV.4 Representacion de individuos

Cémo codificar una solucién del problema es un asunto clave cuando se utilizan algorit-
mos genéticos. Los objetos que forman parte de posibles soluciones dentro del contexto
del problema original son referidos como fenotipos, mientras que su codificacién, esto
es los individuos dentro del AG, forman parte del genotipo. El primer paso de diseno
consiste en determinar la representacion genética de una solucion candidata al problema.
Una solucién (un buen fenotipo) es obtenido decodificando el mejor genotipo después
de que finaliza el algoritmo.

De acuerdo con el tipo de simbolo utilizado para representar al fenotipo, los métodos

de codificacion pueden ser clasificados como sigue:

e Codificacion binaria. La codificacién es llevada a cabo utilizando cadenas binarias

(Holland, 1975).

e Codificacion de numeros-reales. La representacion binaria tiene problemas cuando

existen un nimero grande de variables o cuando el intervalo de las variables es
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muy amplio. En el caso de que se requiera representar ntimeros reales se tiene el
problema de la precisiéon deseada. La codificaciéon de ntimeros reales es utilizada
para problemas de optimizacion de funciones debido a que la estructura topolégica
del espacio genotipico de codificacion es idéntico al espacio fenotipico (Michalewicz,

1996).

e Codificacion de permutacién entera. Es utilizada para problemas de optimizacién
combinatoria debido a que la esencia de éstos problemas es la busqueda de un
objeto combinatorio como permutaciones y grafos, o también combinacion de datos

sujetos a restricciones (Gen y Cheng, 2000).

e Codificacion de estructura de datos general. Es utilizada para problemas més com-
plejos, para capturar la naturaleza del problema. Un gen puede ser una estructura
de datos compleja, como por ejemplo los pasos a seguir en procesos de diseno de

algliin sistema en particular.

Estas son codificaciones estandares; sin embargo, pueden ser utilizadas, otros tipos
de codificacién dependiendo del problema que se desea resolver. Debido a que en este
trabajo se desea identificar atributos dependientes e independientes, asi como atributos
irrelevantes, se requiere una representacion que permita identificar a qué grupo pertenece
cada atributo. Por esto se utiliza la representacion basada en grupos propuesta por
Falkenauer (1994) para el problema de agrupamiento de cajas. En la siguiente seccién

se describe de manera general dicha representacion.

IV.4.1 Representacion basada en grupos.

Este tipo de representacién fue propuesta por Falkenauer (1994) para el problema de
agrupamiento de cajas. Donde la aptitud de un individuo depende del agrupamiento de

los objetos en las cajas. Esta representacién estd formada por dos partes: parte objeto
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y parte grupo. La parte objeto representa la pertenencia a grupos, es decir qué objetos
pertenecen a qué grupos. La parte grupo representa solo los grupos. Por ejemplo, si la
parte objeto es

ADBCDB

la parte grupo del cromosoma puede ser representado como
ADBC

Como ya se menciond, la parte objeto representa la pertenencia, entonces en el
ejemplo anterior el primer objeto esta en el grupo A, el segundo y quinto en el grupo
D, el tercero y sexto en B, y finalmente el cuarto en C'. El punto importante de este
tipo de representacién es que los operadores genéticos trabajan con la parte grupo del
cromosoma, la parte objeto solo es necesaria para identificar qué objetos estan contenidos

en cada caja. De esta forma el cromosoma es de longitud variable.

IV.5 La funcién de aptitud

El rol de la funcién de evaluacion o aptitud es representar los requerimientos de adap-
tacion, forma la base para la seleccion, y por lo tanto facilita las mejoras en la poblacion
(Eiben y Smith, 2003). Desde la perspectiva de la solucién del problema, representa la
tarea a resolver o, mas especificamente, la funcién a optimizar en el contexto evolutivo.
Técnicamente, es una funcién o procedimiento que asigna una medida de calidad a ge-
notipos para cuyo cédlculo se usa sélo el fenotipo. Es disenada especificamente para cada
problema y tiene la capacidad de asignar a un individuo un valor de aptitud que indica

qué tan bueno o malo es como soluciéon del problema.
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IV.6 Seleccion de individuos

El principio detras de los AGs es esencialmente el de seleccion natural neo-darwiniana.
La seleccion proporciona la fuerza motriz en un AG. Con demasiada presion de seleccion,
la busqueda genética terminard prematuramente, con poca presion se volvera mas lenta
de lo necesario.

En AGs existen dos mecanismos de seleccion, la seleccion de padres y la seleccién de
sobrevivientes o de reemplazo. Ambos son responsables de controlar la razén de mejora

en la calidad de los individuos.

e Seleccion de padres. Distingue entre individuos en base a su calidad, en par-
ticular, para permitir que los mejores individuos se conviertan en padres de la
siguiente generacién. Un individuo es un padre si ha sido seleccionado para sufrir

variaciones a fin de crear descendientes

e Seleccion de sobrevivientes. Es similar a la seleccién de padres, pero se uti-
liza en un escenario diferente del ciclo evolutivo. Después de haber creado los
descendientes, permite decidir, de entre padres y descendientes, cuales individuos

permaneceran en la siguiente generacion.

IV.7 Operadores genéticos

En esencia, los operadores genéticos llevan a cabo una bisqueda aleatoria y no pueden
garantizar producir mejoras en los descendientes. Sin embargo, son capaces de hacer
una mejor exploracion del espacio de busqueda y pueden escapar de 6ptimos locales.

Generalmente son dos los operadores genéticos que se aplican: cruzamiento y mutacion.
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IV.7.1 Cruzamiento

El operador de cruzamiento realiza un intercambio de informacién entre dos o mas indi-
viduos, produciendo uno o dos descendientes. La idea principal es fusionar informacion
de ambos padres con el fin de obtener descendientes que sean buenas soluciones durante
el proceso evolutivo; esto se aprovecha para realizar una busqueda minuciosa en los
espacios entre ellos. El cruzamiento procura agotar la busqueda en regiones con mayor

valor de aptitud, en sucesivas generaciones de seleccion y cruzamiento.
IV.7.1.1 Cruzamiento para la representacion de grupos

La representacion propuesta por Falkenauer (1994) estd basada en grupos y trabaja con
cromosomas de longitud variable, con genes representando los grupos. El procedimiento

de cruzamiento es el siguiente (ver Figura 14):

1. Seleccionar aleatoriamente 2 puntos de cruzamiento, delimitando la seccién de

cruce en cada uno de los padres (Figura 14.a).

2. Insertar el contenido de la seccién de cruce del primer padre al primer lugar de

cruzamiento del segundo padre (Figura 14.b).

3. Eliminar todos los objetos repetidos en los grupos donde ellos son miembros en
el segundo padre, por lo que los viejos miembros de estos grupos dan forma al

miembro especificado por los nuevos grupos insertados (Figura 14.c).

4. Si es necesario, adaptar los grupos resultantes, de acuerdo a las restricciones y la

funcion de costo a ser optimizadas (Figura 14.d).

5. Aplicar pasos de 2 a 4 a los dos padres con sus roles invertidos para generar el

segundo hijo.
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P1

Al D| F|B Grupos insertados

s

A|D|F | C|B|D]JE
{THA T FHA A HAHA HF, R}

{8, T,A HA HF}HA, R}
p2

AJC| B |DJ]E

Repetidos
[THA A HAHA }HER)
a) Seleccionar puntos de cruce b) Insertar grupos
. Extraido y
Grupo modificado reinsertado
¥ H1
A|D|F|C|B|E A|D|F|C|B
{Th A} {FHA A HAL (R} {T} A} {FHAAHA R}

¢) Eliminar elementos repetidos d) Ajustar grupos modificados

Figura 14. Cruzamiento propuesto por Falkenauer (1994) para la representacién basada
en grupos. Se seleccionan dos puntos de cruce en ambos padres. El contenido de la
seccién de cruce se inserta en el inicio de la secciéon de cruce del segundo padre. Se
eliminan los datos repetidos y si es necesario se adaptan los grupos resultantes. El
proceso se repite con los roles de los padres invertido

IV.7.2 Mutacion

La mutacién inserta en un individuo cambios al azar para crear uno nuevo. Ayuda
a mantener la diversidad en la poblacion, por lo que se le considera un operador de

exploracion del espacio de bisqueda.

IV.8 Criterio de paro

Si el problema tiene un nivel de aptitud éptimo conocido, el alcanzar este nivel (tal vez
con una precisiéon dada € > 0) debe ser utilizado como un criterio de paro (Eiben y
Smith, 2003). Sin embargo, los AGs no garantizan alcanzar un éptimo, de aqui que esta

condicién podria no satisfacerse. Esto requiere que el criterio de paro sea extendido con
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otros requerimientos, como por ejemplo:

e El maximo tiempo de CPU permitido.
e El nimero total de evaluaciones de aptitud alcanzadas.

e El niimero de generaciones en que la mejora de la aptitud permanece bajo un

umbral.

e La disminucién de la diversidad de la poblacién bajo un umbral dado.

IV.9 Resumen

La metafora fundamental del cémputo evolutivo relaciona la teoria de la sobrevivencia
del mas apto a un estilo particular de resolver problemas, el de prueba y error.

Los algoritmos genéticos (AG) han mostrado ser un enfoque general y flexible que
se adapta a cualquier problema de buisqueda y optimizaciéon. Un algoritmo genético
mantiene una poblacién de individuos. Cada individuo representa una solucién potencial
al problema. Cada individuo es evaluado para dar alguna medida de su aptitud. Algunos
individuos sufren transformaciones estocésticas por medio de operaciones genéticas para
formar nuevos individuos. Hay dos tipos de transformaciéon: mutacion, la cual crea
nuevos individuos haciendo cambios en un solo individuo, y cruzamiento, el cual crea
nuevos individuos combinando partes de dos o mas individuos denominados padres. Los
nuevos individuos, llamados descendientes o hijos, son entonces evaluados. Una nueva
poblacion se forma seleccionando los individuos mas aptos de la poblacién de padres y
de la de descendientes. Después de varias generaciones, el algoritmo converge al mejor
individuo, el cual se espera represente una soluciéon 6ptima o subéptima de buena calidad
para el problema.

En el siguiente capitulo se describe el algoritmo propuesto y cada uno de sus com-

ponentes.



Capitulo V

Aprendizaje evolutivo del
clasificador bayesiano simple
dinamico

V.1 Introduccion

Cuando se tienen datos observados parcialmente o cuando no se conoce el nodo a predecir
(nodo clase) nos encontramos con que en muchos casos la determinacién del mejor
numero de estados, asi como la asociacion de atributos més convenientes se encuentran
dados por el experto, con base en su experiencia (Avilés-Arriaga, 2006). En este trabajo

se propone un método capaz de obtener lo siguiente:
e La estructura del CBSD.
e Los pardametros asociados a la estructura resultante.
e Un nimero de estados optimizado para el nodo clase oculto
e Seleccion de los mejores atributos para cada modelo.

El método propuesto busca identificar variables dependientes o irrelevantes, deter-
minando al mismo tiempo el nimero de estados de la variable oculta, con el fin de
incrementar la exactitud del CBSD y mantener la simplicidad del clasificador. FEste
proceso es realizado con un enfoque evolutivo.

Para tratar con atributos irrelevantes y atributos dependientes se aplica un método

de mejora estructural que elimina o une atributos durante el proceso evolutivo por
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medio de los operadores genéticos de cruzamiento y mutacion. Para la obtencion de
los valores no observados de la variable oculta se utiliza el algoritmo EM. Cada uno
de los individuos es evaluado con la métrica propuesta en éste trabajo (ecuacion (49)).
Este proceso se realiza hasta que un nimero de iteraciones es alcanzado o se cumpla un

criterio de paro.

V.2 El algoritmo

El algoritmo principal es descrito en el Algoritmo 1. En el paso 1 se crea en forma
aleatoria una poblacion inicial y los pardmetros correspondientes son obtenidos. El paso
2 calcula la aptitud de cada uno de los individuos generados basado en un conjunto de
datos de prueba parcial. En el paso 3 se inicia un ciclo (ver Figura 15), que finaliza
cuando ha transcurrido un nimero maximo de iteraciones sin cambios en la aptitud del
mejor individuo, o bien cuando un niimero maximo de iteraciones es alcanzado.

Los parametros de entrada para el algoritmo son:

e Un conjunto de datos de los cuales se debe indicar que porcentaje de éstos seran
utilizados para la obtencién de pardmetros (P, ), el porcentaje para prueba parcial
(Pp1) v el porcentaje para prueba final (P,) una vez que se obtenga el mejor

clasificador.

e Se debe proporcionar el nimero de clases que se reconoceran y un factor de pon-
deracién a que permite establecer un compromiso entre la complejidad de la red

y su exactitud.

e Un numero maximo de estados para el nodo clase oculto de acuerdo al proceso

modelado.

e El tamano de la poblacién, porcentaje de mutaciéon (F,,) y el tamano del torneo

(J) en la seleccién de padres.
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Algoritmo 1 EvoDNBC

Entrada: Datos (D), ntmero de clases (n_clases), nimero maximo
de estados (ejpax), porcentaje de entrenamiento (F.),
porcentaje de datos de prueba parcial (F,;), factor de
ponderacién (), mdximo nimero de iteraciones (Maz_Iter),
porcentaje de mutacién (F,,), tamafio de la poblacién (PobSize),
tamafio del torneo (J), maximo nuimero de iteraciones sin
cambios en la aptitud del mejor individuo

(Max_Iter_sin_cambio) .

Salida: Un CBSD y su correspondiente aptitud.

1

9
10

11
12

Inicializar PobSize individuos con n_clases modelos
aleatorios cada uno.
Evaluar la aptitud de los PopSize individuos.
Mientras el nimero de generaciones sin cambio en la aptitud
del mejor individuo es menor que Max_[ter_sin_cambio y el
nimero de generaciones es menor que Max_[ter, Hacer:
Para i=1 a el piso de PobSize/2
Seleccionar .J individuos para participar en un torneo y
el ganador serd el Padrel.
Seleccionar J individuos para participar en un torneo y
el ganador serd el Padre2.
Cruzar Padrel y Padre2 para obtener dos nuevos
individuos.
Aplicar mutacién a cada nuevo individuo con probabilidad
P, .
Evaluar la aptitud de la nueva poblacién.
Reemplazar la poblacién actual con los mejores PopSize
individuos entre los padres e hijos de la poblacién.
Fin mientras
Evaluar el porcentaje de clasificacién del mejor individuo
de la dltima generaciénm.
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e Para indicar el término de la buisqueda se requieren dos datos, el maximo niimero
de iteraciones y el maximo numero de iteraciones sin cambio en la aptitud del

mejor individuo.

Como se puede observar el algoritmo puede dividirse en dos bloques, la inicializacién

(paso 1) y el ciclo evolutivo (pasos 3-11 ver Figura 15 para un diagrama de bloques).

l

Seleccion de
padres

v

Cruzamiento

+ Datos de
Mutacién entrenamiento

* '

Estm]acmn de |_ EM
parametros
Y
Evaluar Datos de
poblacion prueba parcial

Figura 15. Bloques que conforman el ciclo evolutivo

Los elementos que componen al algoritmo se describen a continuacion.

V.2.1 Representacion en el problema de aprendizaje del CBSD

La representacién basada en grupos (Falkenauer, 1994) descrita anteriormente es utili-
zada en este trabajo. Esta representacion fue adaptada para el problema del aprendizaje
del CBSD. En la representacién original un individuo estd formado por dos partes, la
representacion objeto y la representacién de grupo.

Para nuestro problema los grupos son los nodos del CBSD y los objetos son los

atributos. En la representacién propuesta un individuo esta formado por [ modelos, de
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tal forma que el modelo i del individuo j estd conformado como se muestra en la Figura

16.

Modelo i del individuo j

Estados Objeto Grupo

o1l11:)c|D|Z|F|B|B|Z|:|]C|D|F|B| |Z

DA FHA R 1A, T}
1=A,2=A, 3=A, 4=F, 5=R, 6=A, 7=T

Figura 16. Representacion del modelo ¢ del individuo j. La representacion esta confor-
mada por la parte grupo que representa el nimero de grupos en el modelo, la parte
objeto indica qué atributos pertenecen a cada grupo, un grupo adicional Z es utilizado
para depositar atributos eliminados. La representacion del nimero de estados es binaria.

En la parte objeto (en nuestro caso la parte de atributos) cada locus es un identifi-
cador para cada atributo y su correspondiente alelo el grupo al que pertenece. La parte
grupo contiene el identificador para cada grupo. En nuestro problema un atributo puede
no ser asignado a grupo alguno, por lo que se le asigna un identificador especial (7). El
nimero de estados para el nodo oculto es codificado por medio de una cadena binaria.
Por ejemplo, la Figura 16 muestra la representacion del modelo ¢ para el individuo j,
el nodo oculto tiene siete estados (0111), el atributo A, (locus 1) es asociado al grupo
C, A, (locus 2) pertenece al grupo D, el atributo F (locus 4) pertenece al grupo F, los
atributos A (locus 6) y R (locus 5) pertenecen al grupo B. La parte grupo indica que se
tienen cuatro grupos, los atributos A, (locus 3) y T (locus 7) no son asignados a grupo

alguno.

V.2.2 Inicializacién de la poblacion

Un individuo esta conformado por [ modelos, cada uno de estos modelos se inicializa de

manera aleatoria. Primero se elige al azar el nimero de grupos que tendra el individuo,



60

como maximo puede haber n grupos, donde n es el nimero de atributos. Sea k el
nimero de grupos seleccionado, se insertan de manera aleatoria en cada uno de estos
grupos los atributos disponibles. En la inicializacién todos los atributos son tomados en
cuenta. El ntimero de estados de la variable oculta es aleatorio también, pero limitado
por un nimero maximo de estados ep;ax.

Una vez que se tiene la representacién de cada uno de los individuos, se obtienen
sus respectivos parametros a través del algoritmo Baum-Welch (Rabiner, 1989), donde
un conjunto de datos de entrenamiento es utilizado. Posteriormente cada uno de los
individuos es evaluado para obtener su valor de aptitud. La descripcién de esta etapa

se muestra en la Figura 17.

l

Poblacién inicial
aleatoria Datos de
entrenamiento

' '

Estimacion de

paradmetros 24
) J
Evaluar Datos de
poblacion prueba parcial

Figura 17. Inicializaciéon de la poblacion

V.2.3 Seleccion de individuos en el problema de aprendizaje
del CBSD

Como ya se menciond, existen dos tipos de seleccion durante el proceso evolutivo, la

seleccion de padres que generaran los descendientes y la seleccion de los individuos que

formaran parte de la siguiente generacién.
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Para seleccionar los padres se utiliza seleccién por torneo. La selecion por torneo
(Eiben y Smith, 2003) es un operador que no requiere ningtin conocimiento de la po-
blacién global, se eligen k individuos (donde k es el tamano del torneo) que compiten
entre si comparando su valor de aptitud, el individuo seleccionado es aquél que tenga
mejor valor de aptitud (menor para los procesos en lo que se desea minimizar o mayor
si se desea maximizar), el proceso es repetido hasta que se obtenga el niimero de padres
deseado. En el Algoritmo 2 se muestra el pseudocédigo de la seleccién por torneo para

n padres.

Algoritmo 2 Seleccion por torneo

Entrada: Poblacién (Pob), tamafio del torneo (k), nimero de
padres (n).

Salida: Una poblacién de padres (caldo_cultivo)

Inicio

1 actual_miembro =1

2 Mientras (actual_miembro < mn) hacer

3 Seleccionar de Pob k individuos aleatoriamente

4 Seleccionar el mejor de estos k comparando las aptitudes
5 Identificar este individuo como ¢

6 caldo_cultivolactual_miembro| =i

7 actual_miembro = actual_miembro + 1

8 Fin mientras

Fin

Mientras el tamano del torneo sea més grande habra una mayor posibilidad de que
el torneo devuelva padres de aptitud mayor y entre mas pequeno se permitird la sobre-
vivencia de individuos con aptitud baja.

Para seleccionar a los sobrevivientes, es decir a los individuos que formaran parte de
la siguiente generacion, se utiliza la seleccién (u+A) (Schwefel, 1993), la cual inicialmente
se utiliz6 en estrategias evolutivas. Con esta estrategia, p padres y A descendientes
compiten para sobrevivir y los ;1 mejores entre descendientes y padres son seleccionados

como la nueva generacion.
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V.2.4 Cruzamiento para el problema de aprendizaje del CBSD

El cruzamiento propuesto para el aprendizaje del CBSD esta basado en el cruzamiento
propuesto por Falkenauer (1994). Se agrega un identificador Z para ubicar a los objetos
(atributos) que no pertenecen a grupo alguno y se indican correcciones especificas para
cuando se va a ajustar un grupo (paso 4 del cruce propuesto por Falkenauer (1994)). El

procedimiento es el siguiente:

1. Seleccionar aleatoriamente dos puntos de cruzamiento, delimitando la secciéon de

cruce en cada uno de los padres (Figura 18.a).

2. Insertar el contenido de la seccion de cruce y del primer padre al primer lugar
de cruzamiento del segundo padre. Si el primer padre tiene elementos en Z,

insertarlos en Z del segundo padre (Figura 18.b).

3. Eliminar todos los objetos repetidos en los grupos donde ellos son miembros en
el segundo padre y eliminar aquellos elementos que también estén en Z (Figura

18.c).

4. De los grupos modificados, realizar una de las siguientes acciones 1)Conservar los
grupos, 2)Separar los elementos del grupo formando un grupo independiente cada
elemento y 3)Deshacer los grupos y re-insertar los elementos de manera aleatoria

en los grupos restantes (Figura 18.d).

5. Aplicar pasos de 2 a 4 a los dos padres con sus roles invertidos para generar al

segundo hijo.

La Figura 18 muestra un ejemplo del cruce de dos individuos (P1 y P2).
El cruzamiento para el niimero de estados en el nodo oculto esta basado en el cruce de

un punto para cadenas binarias (Eiben y Smith, 2003). Recordemos que un clasificador
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P1

AlD| F|B z Grupos insertados

m

A|D|/F|C|B|D|E||Z

AMA} FHARE {8, T

P2
alclslnle!ll 2 {THA}F FHA LA HAHA HF, R} A, T}
Repetidos
(THALA HAHA MR {1}
a) Seleccionar puntos de cruce b) Insertar grupos
. Extraido y
Grupo modificado reinsertado
¥ H1
D|F | C|B|E || Z DFCB/Z
|4
A} {F} {AIA R} {A,T) A} {F) {ANAR) (A, T)
¢) Elimar elementos repetidos o d) Ajustar grupos modificados

que también aparezcan en Z

Figura 18. Cruzamiento propuesto para el aprendizaje del CBSD. a) De manera aleatoria
se eligen dos puntos de cruce en los dos padres, b) la seccién definida por estos dos puntos
es insertada del primer padre al segundo. c)y d) Posteriormente se realizan ajustes en
el individuo para evitar elementos repetidos. Si el primer padre tiene elementos en 7
estos son heredados al segundo padre.
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esta condormado por varios modelos, por lo que el proceso de cruce es aplicado a cada

modelo seleccionado para cruzamiento.

V.2.5 Mutacion

La mutacion nos permite manejar el proceso de eliminacién de atributos irrelevantes, en
cada generaciéon y para cada individuo hay una probabilidad P, de aplicar mutacién.
Para este proceso se cuenta con un grupo auxiliar al cual llamaremos grupo Z, para
indicar a través de éste qué atributos se encuentran fuera de la solucién.

Para este trabajo la mutacion se lleva a cabo como lo muestra el Algoritmo 3.

La Figura 19 muestra los cambios que puede sufrir un individuo a través de la
mutacién. Puede observarse que el grupo Z no participa en la parte grupo. Se tienen
dos opciones que son igualmente probables: insercién o eliminacién. En la insercién
podemos seleccionar insertar un atributo o insertar un grupo. Si se inserta un atributo,
éste es tomado de Z y es insertado en cualquiera de los grupos existentes con la misma
probabilidad. Si insertamos un grupo, sus elementos son tomados de Z, el tamano y
composicion son determinados al azar. En eliminacién, se tienen también dos opciones,
la de borrar un atributo (seleccionado aleatoriamente desde un grupo) o borrar un grupo.
En ambos casos los elementos borrados son insertados en Z.

Se puede observar en la Figura 19 el caso donde una variable es borrada, la variable
A del grupo B es borrada. El grupo B es borrado en el ejemplo correspondiente a
eliminaciéon de grupo. Para insercion también se tienen dos opciones, podemos ver
como el atributo T es insertado como parte del grupo A, y el grupo C, conformado por
el atributo T, es insertado como un nuevo grupo. Observemos que en el caso donde Z
esta vacio s6lo se permite insercion.

La operacién de mutacion para el nimero de estados, es la mutacion de un bit elegido

al azar, lo cual sucede con una probabilidad P,,.



65

Algoritmo 3 Pseudocddigo de la mutacion para el aprendizaje del CBSD.

Entrada: Individuo (J).

Salida: Un individuo mutado.

1 Determinar al azar accién a realizar (eliminar o insertar)
2 Si eliminar entonces

3 Determinar al azar si eliminar grupo o atributo

4 Si eliminar atributo

5 Determinar de manera aleatoria de qué grupo

6 Del grupo elegido, determinar al azar que atributo
eliminar

7 Eliminar el atributo, depositarlo en el grupo Z

8 Si eliminar grupo

9 Determinar al azar qué grupo

10 Depositar los elementos del grupo eliminado en Z
11 Si insertar entonces
12 Determinar al azar qué se va a insertar grupo o atributo

13 Si insertar atributo

14 Determinar de manera aleatoria qué atributo se tomara
de Z

15 Determinar al azar en qué grupo del individuo se va a
insertar el atributo

16 Insertar el atributo, borrarlo de Z

17 Si insertar grupo

18 Determinar al azar cudntos atributos de Z se tomaran
para formar el grupo

19 Tomar al azar los atributos de Z

20 Borrar de Z los atributos elegidos

21 Insertar el grupo en el individuo
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Individuo

A|/D|F|B| |Z

A} AMFHARE A, T

Escenario 1: Borrar

A|D| F|B YA A|D|F YA
AL AL F} {RE {A, T, A} AJALAF {A, T, AR}
Borrar elemento Borrar grupo

Escenario 2: Insertar

A|D| F|B Z A/ D|F|B|C Z
A, THAJFHA, RE A AL AT FHA, RHTE  {AS
Insertar elemento Insertar grupo

Figura 19. Mutacién para el aprendizaje del CBSD. La mutacion permite una de dos
acciones, borrar o insertar, ya sea un atributo o un grupo. Si la accién es borrar, los
atributos son depositados en Z. Si la accién es insertar, los atributos son tomados de Z.

V.2.6 La funcion de aptitud

Algoritmos de aprendizaje para RBDs son no supervisados, en el sentido de que todos los
nodos de la red son tratados de igual forma. Sin embargo, cuando RBDs son utilizadas
como clasificadores (que es el caso del CBSD) se debe preferir un enfoque supervisado,
en el cual el nodo de clasificacién es identificado y el aprendizaje es optimizado para
clasificacion (Choudhury et al., 2002).

Tomando en cuenta esto, en nuestro problema la funcién de aptitud esta dada por

la siguiente expresion:
calidad(i) = aPRN (i) + (1 — ) (1 — complejidad(i)) (49)

donde PRN (i) es el porcentaje de reconocimiento normalizado y complejidad(i) es el
numero de pardametros normalizado, obtenidos al evaluar el individuo i. PRN(7) es

obtenido una vez entrenados todos los modelos. Para cada muestra de una clase se



67

realiza lo siguiente:

e La muestra de prueba se presenta a las cada una de las instancias del modelo
que constituyen el clasificador, entonces la probabilidad de la muestra dada cada

modelo se calcula por medio del algoritmo hacia-adelante.

e Mediante el criterio de maxima verosimilitud, la instancia que maximice la pro-

babilidad de la muestra corresponde a la clase real.

Los resultados obtenidos al repetir el proceso anterior para todas las clases, pueden
registrarse en una matriz de confusiéon. La matriz de confusién es una matriz cuadrada
de n_clases x n_clases donde n_clases es el nimero de clases existentes en el proceso
modelado. La diagonal de dicha matriz contiene el conteo de las muestras bien clasifica-
das, valores fuera de esta diagonal corresponden a errores de clasificacién. Por ejemplo,
en la Figura 20 se muestra una matriz que tiene dos clases, A y B. Las muestras cla-
sificadas correctamente como A y B, estan representadas como a y b respectivamente;
¢ y d corresponden a errores de clasificacién, es decir d muestras de la clase B fueron
clasificadas como de la clase A, y ¢ muestras de la clase A fueron clasificadas como de
la clase B. Como se puede observar, la suma de la diagonal de ésta matriz corresponde
al porcentaje de reconocimiento (PRN) o exactitud del modelo, el cual se define de la

siguiente manera:

PRN(i) # de muestras correctamente clasificadas (50)
1) =
# total de muestras

complejidad(i) es obtenido de la suma de los parametros de cada modelo en el clasifica-
dor, a es un valor que permite indicar el peso que se le da al porcentaje de reconocimiento
y a la complejidad respectivamente. El nimero de parametros de un modelo es obtenido
como sigue:

#parametros = || Pa(X;)|| * (|| Xi]| — 1) (51)

1=1
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Salida del
clasificador

AR
A B

a C

A
Clase Y
real a B d b

Figura 20. Matriz de confusion con dos clases. Cada renglén corresponde a las mues-
tras de una clase particular presentadas. Las columnas corresponden a la salida de la
clasificacion.

donde n es el nimero de nodos, incluyendo el nodo clase, ||Pa(X;)|| es el nimero de
parametros de los padres del nodo X, el cual esta compuesto por un grupo de variables.
||X;]| es el ntimero de parametros del nodo X;. Este valor es definido como sigue:
15[ =TT 18l (52)
RjEX;
donde |R;| es el ntiimero de valores que la variable R;, un miembro de X; puede tomar.
Note que si el nodo X; no tiene padres entonces ||Pa(X;)|| = 1. En la ecuacién (49) «

define un compromiso especifico entre exactitud y complejidad.

V.3 Resumen

En este capitulo se presenté un algoritmo para el aprendizaje evolutivo del CBSD, el cual
busca la mejor estructura del CBSD en base a una medida de calidad. Los elementos que
lo conforman son los mismos que un algoritmo genético estandar, y pueden ser resumidos
en tres etapas: 1) Generacion de la poblacién inicial, 2) Obtencién de descendientes y 3)
seleccion de sobrevivientes. El método itera entre las etapas 2 y 3 hasta que un criterio

de paro es alcanzado.
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El algoritmo propuesto estd basado en la representacion de grupos (Falkenauer,
1994), utiliza cromosomas de longitud variable permitiendo asi la evolucién de la estruc-
tura. Los operadores genéticos para el problema de aprendizaje son descritos. El opera-
dor de cruce permite realizar la bisqueda para detectar la dependencia de atributos, el
operador de mutacion introduce cambios de borrado e insercion para detectar atributos
irrelevantes. La representacion del niimero de estados del nodo clase oculto es binaria,
el cruce es de un punto y la mutacién cambia de forma aleatoria el valor de un bit.
Para seleccionar los padres se utiliza seleccién por torneo (Eiben y Smith, 2003). Para
seleccionar a los sobrevivientes, se utiliza la seleccién (pu + A\) (Schwefel, 1993).

Puede observarse que la representacion y los operadores genéticos propuestos permi-
ten la evolucién simultdnea de la estructura (agrupamiento de atributos dependientes y
eliminacién de atributos irrelevantes) y la obtencién del niimero de estados de la variable
oculta. Los parametros de cada individuo en la etapa 1 y 2 son obtenidos por medio
del algoritmo EM. La evaluacién se realiza con un conjunto de datos de prueba par-
cial (datos que no son utilizados en la obtencién de pardmetros) y busca establecer un
compromiso entre exactitud y complejidad (ntimero de pardmetros). El mejor individuo
obtenido al finalizar el ciclo evolutivo es evaluado con un segundo conjunto de datos de
prueba parcial para obtener el porcentaje de reconocimiento correspondiente.

En el siguiente capitulo se presentan los resultados obtenidos al evaluar el algoritmo

propuesto en el reconocimiento de nueve ademanes de la mano.



Capitulo VI

Experimentos y resultados

VI.1 Introduccion

En el capitulo anterior se describio el funcionamiento del método evolutivo propuesto.
Este método permite aprender (a partir de datos) la estructura del CBSD, incluyendo
la asociacion de atributos dependientes, eliminando atributos irrelevantes y obteniendo
el mejor nimero de estados para el nodo clase oculto. Para evaluar el método propuesto
se utilizé una base de datos conteniendo observaciones de la ejecucion de ademanes de
la mano derecha proporcionado por Avilés-Arriaga (2006). Se llevaron a cabo cuatro
experimentos con diferentes valores para los parametros de entrada del algoritmo para
el reconocimiento de ademanes ejecutados por un usuario. A continuacién se describen

los datos utilizados y la configuracién de los experimentos realizados.

V1.2 Reconocimiento visual de ademanes

Cuando el ser humano gesticula con sus brazos y manos emite una serie de mensajes que
pueden ser interpretados como 6rdenes o simplemente como refuerzo de instrucciones
para el sistema que los esté procesando. La comunicacion gestual es un factor importante
en el desarrollo de formas de interacciéon més naturales entre los humanos y las maquinas.
Por ejemplo, en ambientes con ruido, proporciona una alternativa a los sistemas de
comunicacién basados en voz (Wasson et al., 1998).

El reconocimiento visual de ademanes es un area de investigacion que ha despertado

interés en los tltimos anos (Stark et al., 1995; Ramamoorthy et al., 2003; Kolsh, 2004).
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Es el proceso por el cual ademanes hechos por el usuario se hacen conocer al sistema
(Baratoff y Searles, 2006).

Los ademanes, en particular de la mano, son un medio de comunicacién, similar al
lenguaje hablado (Pavlovic, 1999). La produccién y percepcién de ademanes pueden ser
descritas usando un modelo comiinmente encontrado en el campo del reconocimiento del
lenguaje hablado. De acuerdo a este modelo, el ademan es originado como un concepto
mental del emisor, posiblemente en conjunciéon con otras modalidades tales como el
habla. Estos son expresados a través del movimiento de brazos y manos. Los observa-
dores perciben los ademanes como un flujo de imédgenes visuales, las cuales interpretan
usando el conocimiento que tienen acerca de estos ademanes. Actualmente, la mayoria
de los sistemas de visiéon para reconocimiento de ademanes pueden estructurarse como
se muestra en la Figura 21, donde se tiene como entrada al sistema una secuencia de

video capturada con un dispositivo pasivo, el cual comtinmente es una camara.

Captura de
las imagenes

1
Analisis
visual

Base de datos
de ademanes :

{| Extraccion de
Cémara(s) observaciones N

de video . —
:1_—_____' N =
: S N
El':l e Clasificacién
. Ademan

Etapas del reconocimiento
visual de ademanes

Figura 21. Etapas del reconocimiento visual de ademanes implementadas en un robot
movil, esquema tomado de Avilés-Arriaga (2006)
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Inicialmente el reconocimiento visual de ademanes obtiene una secuencia de imagenes
a través de una o mas camaras de video. El sistema pasa a una fase de analisis visual en
donde se llevan a cabo dos tareas basicas; una de ellas es el seguimiento, el cual permite
determinar la posicién del miembro humano con el que se lleva a cabo el ademéan. La
segunda tarea es la segmentacién de imégenes, la cual es un proceso que divide una
escena en un conjunto de regiones disjuntas basdndose en caracteristicas de similitud.
Esta fase va a permitir extraer de la escena el miembro del cuerpo que esta llevando
a cabo el ademan. Una vez hecho esto se obtienen las medidas de los atributos o ca-
racteristicas que se consideran relevantes para la descripcién del ademan. Finalmente,
una vez identificados los elementos encontrados en las imagenes analizadas y puestos
en contexto, se activa el médulo del reconocimiento de ademanes, o clasificacion. El
reconocimiento de ademanes es la fase en la cual los datos analizados de las imédgenes
visuales de ademanes son reconocidos como un ademan especifico; es decir, las estima-
ciones de los estados del modelo fisico son utilizados en alguna forma para inferir cudl
es el concepto gestual.

Como puede observarse, cada una de las tareas llevadas a cabo durante el proceso
del reconocimiento visual de ademanes por si solas constituyen un campo amplio de
estudio. Esta tesis se enfoca en el dltimo de ellos, la clasificacion.

La tarea de un componente clasificador perteneciente a un sistema completo (como
el reconocimiento visual de ademanes) es utilizar el conjunto de atributos provistos (por
el médulo de extraccién de atributos) para asignar el objeto (ademén) a una categoria

(clase) (Duda et al., 2001).

V1.3 Los ademanes y los atributos considerados

El método propuesto fue probado en el reconocimiento de nueve ademanes de la mano

derecha. Los ademanes considerados se muestran en la Figura (Figura 22). Los nueve
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ademanes son :

e Acercarse: el usuario mueve la palma de la mano hacia su torso (Figura 22.a).
e Atencién: el usuario levanta su mano encima de su cabeza (Figura 22.b).

e Detener: el usuario debe estirar su brazo hacia el frente y dirige la palma de la

mano hacia la videocdmara (Figura 22.c).
e Derecha: el usuario mueve la mano hacia su derecha (Figura 22.d).
e Izquierda: el usuario mueve la mano hacia la izquierda (Figura 22.e).

e Girar hacia la izquierda: el usuario con el brazo extendido realiza un movimiento

circular en direccién de las manecillas del reloj (Figura 22.f).

e Girar hacia la derecha: el usuario con el brazo extendido realiza un movimiento

circular en direccién contraria a las manecillas del reloj (Figura 22.g).

e Saludar: el usuario levanta su mano a la altura del hombro y la balancea de un

lado a otro un par de veces (Figura 22.h).

e Apuntar: el usuario estira su brazo y mano sobre su torso como senalando algo

frente a él (Figura 22.i).

Todos los ademanes inician y terminan en una posicién conocida denominada des-
canso (Figura 22.j).

Estos nueve ademanes son descritos por siete atributos (Avilés-Arriaga, 2006), tres
atributos de movimiento y cuatro de postura. Los atributos son extraidos con un sistema
de andlisis visual monocular (ver apéndice A para detalles). Los atributos de movimiento

Son:

e A,. Indica cambios de posicién en el eje X.
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f) g) h) i) j)

Figura 22. Ademanes considerados. Las flechas indican la trayectoria de cada ademan:
a)acercar, b)atencion, c)detener, d)derecha, e)izquierda, f)girar a la izquierda, g)girar
a la derecha, h)saludar e i)apuntar. La posicién de descanso en la que inicia y termina
cada ademan se muestra en j) (Imdagen tomada de Avilés-Arriaga (2006)).

e A,. Indica cambios de posicién en el eje Y.

e A,. Permite registrar el cambio de area de la mano entre dos imagenes consecu-

tivas.

Estos tres atributos pueden tomar uno de tres valores +,-,0, que indican incremento,
disminucién o sin cambio, dependiendo del atributo. Por ejemplo, A, = — quiere decir
que hubo una disminucion en el drea de la mano.

Los atributos de postura son:

e [orma. Describe la apariencia de la mano, los valores que puede tomar son + si
la posicién de la mano es vertical, - si la posicion de la mano es horizontal o 0 si

la mano aparece inclinada hacia la derecha o izquierda.

e Derecha. Indica si la mano se encuentra a la derecha de la cabeza (verdadero si

se encuentra sobre el torso, falso de lo contrario).
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e Arriba. Indica si la mano se encuentra arriba de la cabeza.
e Torso. Describe si la mano se encuentra sobre el torso del usuario.

Derecha, Arriba, Torso son atributos binarios, pueden tomar dos valores falso o
verdadero. Por ejemplo, Torso = verdadero quiere decir que la mano del usuario se
encuentra sobre el torso.

Para realizar el reconocimiento de actividades humanas se consideran diversos as-
pectos (Davis y Bobick, 1997), como el que una actividad se ejecuta en un lapso variante
de tiempo, que no siempre es posible observar la trayectoria completa del ademan por
oclusion de la mano y brazo con otras partes del cuerpo, los sistemas de andlisis visual
no son exactos en la segmentacion o seguimiento de la persona y mas importante, es
muy dificil realizar un ademén dos veces exactamente de la misma manera ain cuando
se trate del mismo ejecutante. Por lo que para modelar este tipo de actividades es
conveniente utilizar un modelo dindmico.

Los modelos probabilisticos son una forma conveniente para manejar la incerti-
dumbre propia de la ejecucion de los ademanes. Particularmente, los modelos ocultos
de Markov (Rabiner, 1989) que son un caso especial de las RBDs (Pavlovic, 1999) se
han convertido en la técnica estdndar en el reconocimiento visual de ademanes (Starner,
1995). En este trabajo se propone aprender CBSDs como una alternativa para modelar
procesos dindmicos como el reconocimiento de ademanes.

La estructura del modelo puede ser especificada manualmente utilizando conoci-
miento acerca del problema. El diseno manual puede insertar una predisposicion del
modelo, y realizar este proceso serd mas dificil para redes con muchos atributos. Una
alternativa es aprender la red desde datos (Cooper y Herskovits, 1992; Friedman et al.,
1998; Heckerman, 1995). Algoritmos de aprendizaje estructural logran esto buscando

sobre el espacio de estructuras de redes para encontrar la estructura la cual se ajusta
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mejor a los datos.

V1.4 Los experimentos

Se realizaron cuatro experimentos para evaluar la exactitud de clasificacién de ademanes
en los CBSDs obtenidos. El conjunto de datos estd conformado de 50 muestras para
cada uno de los nueve ademanes, tomados de un usuario. Se seleccionaron D, muestras
por ademéan para construir el conjunto de datos de entrenamiento completo, un conjunto
D, de datos de prueba parcial es necesario para evaluar (calcular el valor de aptitud)
cada uno de los individuos en el proceso evolutivo. Finalmente, se evalia la exactitud
de clasificacién de los mejores individuos con las D, muestras de prueba restantes.

La configuracion de los experimentos se muestra en la Tabla III

Tabla III. Configuracién de experimentos realizados

Exp | De | Dp1 | Dpa | o« | P, | PobSize | Max_Iter | Max_ Iter
sin cambio
1 10 | 10 | 30 | 0.8 |0.35 12 4 20
2 10 | 15 25 1 0.810.35 12 4 20
3 10 | 10 | 30 | 0.7 0.35 12 4 20
4 10| 15 | 25 | 0.7]0.35 12 4 20

Como puede observarse, la diferencia entre estos cuatro experimentos es el tamano
de D, y el factor de ponderacién «. El algoritmo es ejecutado 10 veces para cada
experimento. Los clasificadores obtenidos en cada experimento son comparados con el
CBSD bésico, el cual es un CBSD donde cada uno de los modelos que lo conforman
consideran todos los atributos independientes dada la clase y el ntimero de estados
para el nodo clase oculto es de dos. Este clasificador se considera basico debido a que
seria el clasificador definido por un usuario sin realizar mejora estructural ni realizando

buisqueda del mejor niimero de estados para el nodo clase oculto.
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En la Figura 23 pueden observarse los porcentajes de reconocimiento de los cla-
sificadores de los diez mejores individuos producidos por el proceso evolutivo para el
experimento 1. En nueve de diez ejecuciones los clasificadores evolucionados obtienen
un porcentaje de reconocimiento mas alto que el clasificador basico (por arriba del 94%)

cuyo porcentaje de reconocimiento es de 93.7%.

Experimento 1

©
©o

Porcentaje de reconocimiento
[(=] [(=] [{] 0 © ©
w > a D ~ Ad)

©
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Ejecucion
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Figura 23. Porcentaje de reconocimiento para los clasificadores evolucionados en diez
ejecuciones del experimento 1.

La Figura 24 muestra los porcentajes de reconocimiento para los clasificadores pro-
ducidos por el proceso evolutivo en el experimento 2. Para este caso el clasificador
basico obtiene un porcentaje de reconocimiento de 94.67%. Los pardmetros de entrada
son iguales que en el experimento anterior, excepto que el tamano del conjunto de datos
de prueba parcial D,; es mas grande, lo cual provoca que el conjunto de datos de prueba
final D, se reduzca. Como puede observarse, en todas las ejecuciones el clasificador
evolucionado obtiene un porcentaje de reconocimiento mayor al del clasificador basico
(superior al 95%).

Los porcentajes de reconocimiento obtenidos en el experimento 3 son todos superiores
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Experimento 2
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Figura 24. Porcentaje de reconocimiento para los clasificadores evolucionados en diez
ejecuciones del experimento 2.

al clasificador bésico (ver Figura 25), por arriba del 94%. Los parametros del algoritmo
son los mismos que en el experimento 1 , excepto el valor de o que se fijo en 0.7.

Finalmente, los porcentajes de reconocimiento de los clasificadores de los diez me-
jores individuos producidos por el proceso evolutivo para el experimento 4 se muestran
superiores al clasificador béasico, excepto en la ejecucién nueve. A pesar de esto, po-
demos observar que los individuos que si superan al clasificador basico lo hace en una
mayor proporcién que en los experimentos anteriores (ver Figura 26).

La Tabla IV muestra la media y desviacién estandar de la exactitud y la funcién de
aptitud de los mejores individuos producidos en el proceso de aprendizaje evolutivo.

La Tabla V muestra la media y desviacién estdndar de los tiempos obtenidos en el
proceso de aprendizaje evolutivo en diez ejecuciones de los experimentos descritos en la
Tabla ITI.

En la Figura 27 se muestran los intervalos de confianza obtenidos para cada uno de

los cuatro experimentos realizados con un nivel de confianza del 95%.
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Figura 25. Porcentaje de reconocimiento para los clasificadores evolucionados en diez

ejecuciones del experimento 3.
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Figura 26. Porcentaje de reconocimiento para los clasificadores evolucionados en diez

ejecuciones del experimento 4.



80

Tabla IV. Promedio y desviacion estandar de exactitud y aptitud de los mejores indivi-
duos obtenidos en diez ejecuciones de cuatro experimentos

Exactitud Aptitud Exactitud. Aptitud.

(promedio) | (promedio) | (Desv. Std) | (Desv. Std)
Expl 0.957 0.993 0.020 0.006
Exp2 0.966 0.989 0.011 0.003
Exp3 0.967 0.994 0.013 0.003
Exp4 0.970 0.986 0.014 0.004

Tabla V. Promedio (¢) y desviacién estandar DE(t) de los tiempos obtenidos en diez
ejecuciones de cuatro experimentos

Exactitud

t DE(t)
en minutos) | (en minutos)
Expl 186.0742 43.5421
Exp2 | 215.7301 40.4538
Exp3 195.61 46.322
Exp4 | 206.3951 43.6830

Intervalos de confianza para los cuatro experimentos realizados

1

0.99 r
0.98 |
097 r
0.96 |
0.95 r
094 |
0.93 r
0.92

2

3

Experimentos

Figura 27. Intervalos de confianza obtenidos para los cuatro experimentos realizados.
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La Figura 28 muestra el ejemplo de uno de los clasificadores evolucionados en el
experimento 2. Puede observarse cémo cada modelo tiene un nimero de estados y
estructura diferente. Recordemos que cada modelo corresponde a un ademan por reco-
nocer. Por ejemplo, el primer modelo corresponde al ademéan acercar; esta conformado
por cinco nodos hijo, donde los atributos T, A,, A v F son independientes dada la clase
C, los atributos A, y A, son asociados en un mismo nodo, el nodo clase oculto tiene seis
estados y el atributo D fue eliminado. El segundo modelo correspondiente al ademéan
atencion tiene cuatro nodos hijo con los atributos A, y A, en el primer nodo hijo, A,, F
vy A, en el segundo. Los atributos D y T son independientes dado el nodo clase. Ningun

atributo fue eliminado y el nodo clase tiene tres estados.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
ESE A OEE) @) @ EA@E @WME)
Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
©* ©” ©”
(3)(T)BD B EEOEED OB @) 6
Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9

Figura 28. CBSD para los 9 ademanes considerados (acercar, atencidon, derecha, iz-
quierda, detener, girar a la derecha, girar a la izquierda, apuntar y saludar).
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Los porcentajes de reconocimiento presentados en la Tabla VI corresponden al clasi-
ficador evolucionado presentado en la Figura 28 y al CBSD bésico aprendido y evaluado
con el mismo conjunto de muestras que el CBSD evolucionado. El clasificador evolucio-

nado supera al clasificador basico en un 2.7%.

Tabla VI. Porcentajes de reconocimiento utilizando el CBSD: el modelo basico vs. el
modelo evolucionado.

Ademan Exactitud Exactitud
CBSD basico | CBSD evolucionado

Acercar 96% 100%
Atencion 100% 100%
Derecha 100% 100%
Izquierda 96% 84%
Detener 100% 96%
Girar a la derecha 100% 100%
Girar a la izquierda 100% 100%
Apuntar 88% 96%
Saludar 72% 100%

[ Promedio | 946T% | 97.33%

V1.5 Analisis

El proceso evolutivo introduce la eliminaciéon y combinaciéon de variables al mismo
tiempo que se evaltan diferentes nuimeros de estado para el nodo clase oculto, hasta
que el clasificador mas simple con la méas alta exactitud es obtenido.

Como se describio antes, un CBSD bésico esta conformado por modelos donde todos
los atributos del conjunto de datos son tomados en cuenta. Cada uno de ellos son un
nodo hijo en la estructura del modelo; es decir, se supone independencia entre ellos dado
el nodo clase oculto; ademas, el nodo clase oculto se considera de dos estados. En los
resultados de exactitud mostrados en la Tabla VI se puede observar como la asociacion

de atributos, asi como la busqueda del mejor nimero de estados para el nodo oculto,
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incrementa el porcentaje de reconocimiento de cada modelo y en general del CBSD.

El proceso de aprendizaje evolutivo muestra que un CBSD evolucionado es mejor
en el criterio de exactitud promedio. Para validar si esta diferencia es significativa se
realizaron 30 procesos de aprendizaje y prueba. Se tomaron diez muestras aleatorias de
las cincuenta disponibles para obtencién de parametros y las cuarenta muestras restantes
son utilizadas para prueba. Este proceso se realizé tanto para el clasificador de la Figura
28 como para el clasificador bésico. La prueba de significancia se hizo con la prueba de
suma de rangos de Wilcoxon (Devore, 1995) dado que los porcentajes de reconocimiento
no tenian una distribucién normal.

El valor obtenido de la prueba fue p = 1.6031e™'* el cual es menor que 0.05 y
menor que 0.01. Este resultado indica que los porcentajes obtenidos por el CBSD
evolucionado y el clasificador basico son significativamente distintos. Por lo que el
clasificador evolucionado es significativamente mas exacto.

El algoritmo propuesto devuelve modelos que describen mejor al ademéan asociado.
Esto es debido a que las relaciones entre atributos y el nimero de estados del nodo
clase oculto estan definidos por muestras del ademan correspondiente en el proceso
evolutivo. Por ejemplo, el modelo 4 (ademén izquierda) en la Figura 28 considera al par
de atributos A, y A, como dependientes entre si, los atributos A,, T, F' y A son todos
independientes dado el nodo clase oculto, el atributo D es irrelevante para este ademan
en particular y considera que el nimero de estados del nodo clase oculto es tres, todo
esto a partir del conjunto de datos. En contraste, el modelo basico para este mismo
ademan, considera todos los atributos, es decir, el modelo béasico utiliza informacién
irrelevante (el atributo D) y no es capaz de representar las dependencias que existen en
el conjunto de datos.

El método propuesto es capaz de aprender un configuracion especifica (asociacion de

atributos, eliminacién de atributos y nimero especifico de estados) para cada modelo
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del clasificador.

VI.6 Implementacién

Fue utilizado el algoritmo EM (Baum-Welch) con el mismo criterio de convergencia
para estimar cada instancia del CBSD. Las probabilidades de transicién y observacién
para todos los modelos en la poblacion fueron inicializados con distribuciones uniformes
discretas. Las probabilidades a priori iniciales del nodos clase oculto se establecié como
P(Cy = ¢1) = 1. La topologia aprendida entre los estados del nodo clase oculto es lineal
como se muestra en la Figura 29. La probabilidad de cada secuencia de un ademan
A, P(A].), fue calculada utilizando el algoritmo Forward (Rabiner, 1989). Todos los
experimentos fueron realizados en una PC con procesador AMD Athlon 1.8Ghz con

3Gb de RAM, el software utilizado fue Matlab 7.0 sobre una plataforma Windows XP.

Figura 29. Topologia lineal de e;;4x estados para el nodo clase oculto en el aprendizaje
del CBSD.

V1.7 Resumen

El proceso evolutivo introduce la eliminaciéon y combinacién de variables al mismo
tiempo que se evalian diferentes ntimeros de estado para el nodo clase oculto, hasta
que el clasificador més simple con la mas alta exactitud es obtenido. El algoritmo
propuesto fue evaluado con datos conteniendo observaciones de la ejecucién de nueve

ademanes de la mano derecha proporcionado por Avilés-Arriaga (2006). Se llevaron
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a cabo cuatro experimentos con diferentes valores para los parametros de entrada del
algoritmo para el reconocimiento de ademanes ejecutados por un usuario.

El proceso de aprendizaje evolutivo muestra que un CBSD evolucionado es mejor
en el criterio de exactitud promedio que un clasificador bésico; ademas, cada uno de
los modelos evolucionados describe mejor al ademan asociado. Esto es debido a que las
relaciones entre atributos y el nimero de estados del nodo clase oculto estan definidos
por muestras del ademan correspondiente en el proceso evolutivo.

El método propuesto es capaz de aprender un configuracién especifica (asociacién de
atributos, eliminacién de atributos y nimero especifico de estados) para cada modelo

del clasificador.



Capitulo VII

Conclusiones y trabajo futuro

VII.1 Resumen

La estructura de una red puede ser especificada manualmente utilizando conocimiento
acerca del problema. Pero el disenio manual puede insertar una predisposiciéon del mo-
delo, y serd dificil para redes mas complicadas con muchos atributos. Una alternativa es
aprender la red desde datos. Algoritmos de aprendizaje estructural logran esto buscando
sobre el espacio de estructuras de redes para encontrar la estructura la cual mejor sopor-
tada por los datos. Esto requiere un un funcién de puntaje para estructuras candidatas
y un procedimiento de busqueda eficiente.

El CBSD es una extensién del CBS, que se puede describir como una RBD (en parti-
cular como un MOM), supone independencia condicional dado el nodo clase oculto, que
el proceso descrito es estacionario y Markoviano. Debido a la suposicion de independen-
cia condicional, al igual que el CBS, el rendimiento del CBSD disminuye bajo ciertas
condiciones, por lo que se requieren métodos de aprendizaje que permitan superar dicha
limitante.

Por otro lado, en procesos del mundo real, generalmente se pueden identificar sus
salidas. Sin embargo el origen de dichas salidas es desconocido. En una base de datos a
esta falta de la informacion se le conoce como variable oculta, es decir, una variable para
la cual no se ha tenido lectura de ninguno de sus valores en cada una de las muestras
tomadas de los datos. El CBSD cuenta con una variable de este tipo que le permite
modelar la relaciones temporales de procesos dinamicos, por lo que la determinacion del

mejor niumero de estados de ésta variable es un problema a resolver.
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Siguiendo los enfoques propuestos por Sucar et al. (1993, 1994) y Pazzani (1996)
podemos identificar dependencias entre atributos, por lo que cada uno de los nodos hijo
del CBSD pueden ser vistos como grupos conteniendo uno o mas atributos. Sin embargo
este problema crece exponencialmente con el nimero de atributos. Por lo tanto, no
podemos explorar exhaustivamente el espacio de solucion, ain para un nimero pequeno
de atributos, por lo que se requiere una alternativa a la fuerza bruta para encontrar un
agrupamiento G' 6ptimo o cercano al 6ptimo.

En este trabajo se propone un método basado en AGs capaz de obtener lo siguiente:

La estructura del CBSD.

e Los parametros asociados a la estructura resultante.

e Un nimero de estados optimizado para el nodo clase oculto

Seleccion de los mejores atributos para cada modelo.

El algoritmo propuesto estd basado en la representacién de grupos (Falkenauer,
1994), utiliza cromosomas de longitud variable permitiendo asf la evolucién de la estruc-
tura. El operador de cruce permite realizar la busqueda para detectar la dependencia
de atributos, el operador de mutacion introduce cambios de borrado e insercion para
detectar atributos irrelevantes. La representacion del nimero de estados del nodo clase
oculto es binaria, el cruce es de un punto y la mutacién cambia en forma aleatoria el va-
lor de un bit. Para seleccionar los padres se utiliza seleccién por torneo (Eiben y Smith,
2003). Para seleccionar a los sobrevivientes, se utiliza la seleccién (u + \) (Schwefel,
1993).

La representacion y los operadores genéticos propuestos permiten la evolucion si-
multdnea de la estructura (agrupamiento de atributos dependientes y eliminacién de

atributos irrelevantes) y la obtencién del nimero de estados de la variable oculta. Los
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parametros de cada individuo son obtenidos por medio del algoritmo EM. La evaluacién
se realiza con un conjunto de datos de prueba parcial (datos que no son utilizados
en la obtencién de pardametros) y busca establecer un compromiso entre exactitud y
complejidad (ndmero de parametros). El mejor individuo obtenido al finalizar el ciclo
evolutivo es evaluado con un segundo conjunto de datos de prueba parcial para obtener
el porcentaje de reconocimiento correspondiente.

Los resultados experimentales muestran que la red evolucionada tiene una exactitud
de clasificacion més alta que el clasificador bayesiano simple dindmico basico con una

mejora promedio de 2.7% en el reconocimiento de los ademanes.

VI1I.2 Aportaciones

e Un método de aprendizaje basado en un enfoque evolutivo para CBSD

que incluye mejora estructural.

Un enfoque evolutivo ha sido propuesto para resolver el problema de aprendizaje
estructural en el diseno de un CBSD. El diseno de la mejor red es modelado como
un problema de optimizacién que mide la exactitud de clasificaciéon ponderado por

la complejidad de la red resultante.

e La representacion y los operadores genéticos correspondientes.

Se propone un representacién basada en grupos, los cromosomas son de longi-
tud variable. Los operadores genéticos trabajan en la parte grupo. El operador
de cruce permite realizar la busqueda del mejor agrupamiento, el operador de
mutacion permite identificar variables irrelevantes depositandolas en un grupo de-
nominado Z. La representacion del niimero de estados es binaria. El cruce es de

un solo punto y la mutacion es de un bit.

e Una funcién objetivo simple basada en el porcentaje de reconocimiento



89

ponderado por la complejidad de la red.

Se propone una métrica sencilla que busca un compromiso entre el porcentaje
de reconocimiento y la complejidad de la red. La complejidad de la red esta

determinada por el nimero de parametros del clasificador.

VI1I.3 Trabajo futuro

e Realizar pruebas con muestras de ademanes con variaciones de distan-

cia, rotacion y de distintos usuarios.

En aplicaciones reales del reconocimiento de ademanes es dificil suponer que
un usuario ejecutard siempre los ademanes en una posicién frontal hacia la vi-
deocamara, a la misma distancia o bien que solo un usuario es el que utilizara el
sistema. Para desarrollar aplicaciones que operen en ambientes reales es necesario
relajar estas restricciones. Por lo que se requiere analizar el comportamiento de los
clasificadores aprendidos con muestras de ademanes con variaciones de distancia,

rotacién y de distintos usuarios.

¢ Extender el método propuesto para incluir el problema de discretizacién

de variables continuas.

En un clasificador bayesiano los atributos continuos pueden ser manejados supo-
niendo una distribuciéon normal o discretizando. La suposicién de distribucién
normal de los datos no siempre se cumple, mas aun, en la mayoria de los casos
se desconoce. Por lo que realizar un proceso de discretizacién para manejar estos

atributos parece conveniente.

e Realizar el aprendizaje de cada modelo de manera independiente.

Analizar el comportamiento del aprendizaje donde un individuo esta conformado
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por un solo modelo, para que de esta forma al agregar nuevas clases, solo sea
necesario aprender el nuevo modelo y no el conjunto completo de modelos que

conforman al clasificador.

Reducir el costo computacional calculando los parametros de modelos

similares sélo una vez.

En el proceso del aprendizaje, la evolucién del algoritmo provoca que la diversidad
de los individuos vaya disminuyendo por lo que individuos completos o modelos
espécificos aprendidos en la generacion anterior pueden ser utilizados para no
realizar calculos innecesarios. Por otro lado, un individuo que sufrié pocos cam-
bios a traves de los operadores de cruce y mutacion, solo requiere aprendizaje de

parametros en los agrupamientos modificados.

Evaluar el comportamiento de porcentajes de mutacién adaptivos en el

proceso evolutivo.

En los experimentos realizados se observé que existe una relacion entre la evolucién
del nimero de estados y la busqueda del mejor agrupamiento. Por ejemplo se
observé que la reduccién abrupta del ntimero de estados limita la biisqueda en el
espacio de agrupaciones posibles. Por lo que para resolver esta problematica se

requiere explorar porcentajes adaptivos de mutacion y cruce.

Realizar pruebas con datos en donde se conoce que el CBSD basico

falla.

Es importante identificar o generar un conjunto de datos de prueba en los cuales
se tenga el conocimiento de las dependencias existentes en los datos, asi como
de atributos irrelevantes. Esta informaciéon permitird evaluar de mejor manera el

comportamiento del algoritmo.
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e Estudiar la efectividad de distintas funciones objetivo.

En la literatura de aprendizaje de RBs se han planteado una gran diversidad de
métricas para evaluar una red. Es importante evaluar el funcionamiento de cada

una de ellas para fines de clasificaciéon en un contexto evolutivo.

VII.4 Conclusiones

Un enfoque evolutivo ha sido propuesto para resolver el problema de aprendizaje estruc-
tural en el disend de un CBSD. El diseno de la mejor red es modelado como un problema
de optimizacion que mide la exactitud de clasificacion ponderado por la complejidad de
la red resultante.

Para disenar el algoritmo se propone una variante de la representacién basada en
grupos, la cual favorece la busqueda de la mejor asociacion de atributos. El operador
de mutacion permite la busqueda entre las diferentes agrupaciones posibles, mientras
que el operador de mutaciéon permite detectar atributos irrelevantes. Para el ntimero de
estados se propone una representacion binaria.

La red resultante es probada con datos generados desde nueve ademanes. Las eva-
luaciones experimentales muestran que los modelos obtenidos con el enfoque evolutivo
propuesto son mejores de manera significativa. El algoritmo evolutivo genera redes
con estructuras sencillas, detecta dependencia entre atributos, asi como atributos irre-
levantes, ademas de determinar el mejor niimero de estados para el nodo clase oculto.

Este trabajo representa un pequeno primer paso hacia el diseno evolutivo de CBSDs.
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Apéndice A

El sistema de reconocimiento visual

de ademanes

En el trabajo presentado por Avilés-Arriaga (2006) se implementaron dos sistemas a
través de los cuales se obtuvieron las muestras de ademanes, ambos sistemas siguen
un proceso de estimacion inicial de la posicion del rostro y de la mano derecha de una
persona para después seguir su movimiento.

El sistema No. 1

e Deteccion: Para detectar al usuario se implementé un algoritmo de deteccion de
piel del rostro. La regla de Bayes para la clasificacién es la siguiente (Jones y

Rehg, 1996):

P(rgb|piel) P(piel)
rgb|piel) P(piel) + P(rgb|—piel) P(—piel)

P(piel|rgb) = P (53)

donde P(piel|rgb) es la probabilidad de que un pixel sea piel dado que tiene un

color rgb, P(piel) = TSE';STR, P(—piel) = Ts:-F:Tn’ T, y T,, son el nimero de muestras
de piel y no-piel respectivamente tomadas de varias imagenes. De esta manera
un pixel se puede clasificar como piel si P(rgb|piel) > P(rgb|—piel). Los pixeles
clasificados como piel son agrupados dentro de regiones homogéneas mediante

una implementacion del algoritmo de segmentacion radial propuesto por el grupo

SAVI

Para localizar el rostro, el algoritmo de segmentacion se aplicé sobre la mitad
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superior de la imagen, suponiendo que el rostro del usuario es la regién de piel
predominante en esta area. Una vez que el rostro ha sido localizado en la imagen,
para detectar la mano derecha el algoritmo de segmentacion se aplica sobre una
regién que contiene la mano, determinada mediante proporciones antropométricas

y considerando que su brazo se encuentra inicialmente en una posicion de descanso.

e Seguimiento: Una vez que la mano ha sido detectada, comienza el seguimiento
a través de la secuencia de imagenes restante. En cada imagen se emplea una
ventana de atencién de 120x120 pixeles definida por la posicién de la mano en
la imagen anterior. El tamano de la ventana de busqueda es definida por una
heuristica de velocidad maxima producto de la observacion de la velocidad natu-
ral de movimientos de diferentes usuarios. Con esta estrategia el seguimiento se

ejecuté con una velocidad de hasta 30 imagenes por segundo.

e Ambiente de trabajo: El sistema se implementd en una computadora Silicon Gra-
phics O2 con microprocesador R5000, 256Mb de memoria y sistema operativo
IRIX versién 6.3. Para captura las imagenes se utilizé una videocamara Silicon
Graphics modelo ZEYE. El lenguaje de programacién fue ANSI C. La resolucion
de la iméagenes fue de 640x480 pixeles. El sistema inicia con un usuario de pie
frente a una videocadmara a una distancia fija entre 1.5m y 5m. La altura de la

videocamra al suelo es de 97cm aproximadamente.
El sistema No. 2

e Deteccion: La detecccion del rostro del usuario se realizé por medio del algoritmo
de Viola y Jones (2001) (implementado en OpenCV) que combina los resultados
de localizacion de caracteristicas del rostro como ojos, ceja y boca usando un
esquema basado en el algoritmo AdaBoost (Freund y Sahpire, 1999). Con pro-

porciones antropométricas basadas en el rostro del usuario, se estima una region
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donde es posible encontrar la mano derecha del usuario y el torso del usuario.
Se extraen aleatoriamente el 50% del los pixeles del rostro del usuario y el 100%
de los pixeles del torso para crear modelos particulares de piel y no-piel, respec-
tivamente. Estas muestras, mediante la unién de verosimilitud independiente se
fusionan con modelos generales de piel y no-piel construidos fuera de linea. Los
modelos generales fueron obtenidos de la fusion de las distribuciones generadas por
las muestras T, y T}, tomadas en el sistema No. 1 y No.2. La fusién fue llevada a
cabo por medio de la unién lineal de opinién (Stone, 1961). La clasificacion de los
pixeles de piel se ejecuta sobre la region estimada de la posicion de la mano para

segmentarla.

Seguimiento: Una vez localizada la mano, comienza el seguimiento del movimiento
con el algoritmo CAMSHIFT implementado en las bibliotecas OpenCV. El algo-
ritmo ajusta el tamano de una ventana de segmentacion sobre un a distribucion

de colores predeterminada.

Ambiente de trabajo: Se implanté en una computadora personal IBM con micro-
procesador Intel Pentium a 1.6 Ghz, 512 Mb de meomoria RAM, una videocamara
Sony modelo EVI-D30 y una tarjeta de video WinTV. El sistema operativo fue
Linux Fedora Core 2. Los lenguajes de programacién son ANSI C/C++. La reso-
lucién de las imédgenes fue de 640x480 pixeles. Se supuso que al inicio del sistema
una persona parada en una posicion de descanso frente a la videocdmara a una
distancia entre 1.5m y 5m. El sistema fue probado en un ambiente de laboratorio
con iluminacion artificial constante y controlada. Se acondicioné un cuarto espe-
cial cerrado con cortinas para reducir la entrada de luz natural y un fondo azul
para facilitar la deteccién y seguimiento de la persona. Cada participante utilizo

una bata de laboratorio azul.
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