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Abstract. Las redes bayesianas hibridas han sido estudiadas durante
anos por sus diversas aplicaciones. Para su modelizacién, varios trabajos
de las ultimas décadas se han basado en las MoTBFs (Mixtures of Trunca-
ted Basis Functions), que engloban tanto a las MoPs (Mixtures of Polyno-
mials) como a las MTEs (Mixtures of Truncated Exponentials). En este
trabajo, proponemos una nueva metodologia para su modelizaciéon. En
lugar de aproximar las funciones de densidad de cada variable mediante
polinomios o exponenciales, optamos por el uso de distribuciones Beta o
la combinaciéon de éstas mediante una mixtura, dando lugar a mixturas
de Betas. Estos serdn denominados modelos MB o aproximaciones MB.
El objetivo principal es desarrollar un modelo ttil y aplicable a situaciones
reales similar al modelo MoP. Para ello, es necesario llevar a cabo una
serie de tareas que nos conduzcan al resultado final de la tesis. Inicialmente
comprobaremos que las distribuciones Beta constituyen una herramienta
adecuada para realizar este tipo de aproximaciones. A continuacién,
investigaremos métodos que, a partir de un conjunto de datos, permitan
aprender tanto la estructura de la red bayesiana como los parametros
del modelo. Finalmente, abordaremos la inferencia probabilistica sobre
dichas redes con el nuevo modelo MB.

Este estudio sigue la linea de trabajos previos, pero aporta una nueva
perspectiva en las aproximaciones. Notese que la inspiracién inicial surge
de observar la gran variedad de formas que puede tomar una funcién
de densidad de una distribuciéon Beta en funciéon de los valores de sus
parametros.

Keywords: Redes bayesianas hibridas - Distribuciéon Beta - Inferencia
probabilistica.
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2 Introduccién

En torno a la década de 1990, las redes bayesianas [1| surgieron como una
herramienta estadistica potente dentro del 4&mbito del machine learning. Una
de sus grandes ventajas es la incorporacion de las relaciones de independencia
condicional entre las variables mediante un grafo aciclico dirigido. En él, los
nodos representan las variables y las aristas indican el tipo de relaciones entre
ellas.

Actualmente, las redes bayesianas se utilizan para una gran variedad de
modelos y en ambitos muy diversos como pueden ser desde la economia a la
medicina, desde el anélisis de riesgos en finanzas al diagnoéstico médico en funcién
de los sintomas, entre muchas otras [2].

3 Investigaciones previas

Debido a la naturaleza de estos modelos, en numerosas ocasiones, las redes
bayesianas deben contener tanto variables continuas como discretas. En este
caso, son denominadas redes bayesianas hibridas.

En los anos 2000, uno de los modelos implementados fue el basado en distribu-
ciones condicionales lineales gaussianas o el modelo de mixturas de distribuciones
gaussianas [3], incluyendo modelos con variables continuas y discretas.

Posteriormente, surgieron otras formas de abordarlas mediante el modelo
MoP [4] y el MTE [5]. En 2012, ambos fueron generalizados mediante los modelos
MoTBEFs [6].

La motivaciéon para realizar esta tesis surge a partir de estos trabajos. La
idea principal es basarse en la distribucién Beta, debido a la gran diversidad de
formas que puede adoptar en funcion de solo dos parametros. Con ella se pretende
modelar las variables continuas de las redes bayesianas hibridas mediante mixturas
de Betas de una forma més compacta que con MoTBFs.

4 Objetivos

Los objetivos de la tesis son:

— Inicialmente, realizar un revision bibliografica en este ambito.

— A continuacién, comprobar teéricamente y practicamente la aplicabilidad
y el funcionamiento de las distribuciones Beta en el modelado de redes
bayesianas hibridas.



— Hallar métodos de aprendizaje tanto para la estructura de la red como para
los pardmetros de las distribuciones a partir de los datos, una vez conocida
la estructura del grafo.

— Finalmente, desarrollar procedimientos para realizar inferencia probabilistica
con dicho modelo.

5 Metodologia y planificaciéon

5.1 Metodologia

En primer lugar, se realiza un estudio previo acerca de todos los aspectos anterio-
res presentes en modelos ya existentes, como por ejemplo las MoTBFs, para dar
paso a modelos que involucren las mixturas de Betas. El problema sera abordado
desde la perspectiva bayesiana y los avances metodologicos se contrastaran expe-
rimentalmente. Ademas, todas las implementaciones seran llevadas a cabo en R.

5.2 Planificaciéon

A continuacioén, se expone la planificacion inicial para el proyecto de esta tesis a
tiempo completo que se realiza a la vez que el trabajo en el puesto de profesora
sustituta en la Universidad de Almeria.

Primer ano: Los primeros meses de la tesis han estado centrados en realizar una
revision bibliografica tanto sobre las redes bayesianas como el uso de las MoTBFs
en ellas. En particular, las MTEs y las MoPs, haciendo especial hincapie en
estas ultimas. A continuacion, se realizan experimentos iniciales que contrastan
la viabilidad de las distribuciones Beta en el modelado de dichas redes. Para ello
se utiliza R y el paquete MoTBF [7].

Segundo ano: Se continda con los experimentos a través de mixturas de Betas
en redes Bayesianas hibridas ampliando los realizados en el primer ano. Se
comienza a redactar un primer articulo. Avanzamos al siguiente objetivo de
la tesis: desarrollar otros métodos de aprendizaje para los pardametros de los
potenciales de las redes a partir de los datos y dada la estructura de la red.

Tercer ano: Finalizacion del apartado de aprendizaje de los parametros para las
aproximaciones de las funciones de cada variable de la red. Se inicia la buasqueda
de métodos para obtener la estructura de la red o el grafo, dados los datos.
Todo ello se comprobara con experimentos en R o Phyton, aglutinando todas
las metodologias desarrolladas.

Cuarto ano: El dltimo afo estard dedicado al apartado de inferencia, a la
finalizacién y revision de los experimentos, asi como al comienzo y término de
la redaccion del documento final de la tesis.



6 Algunos resultados

Una de las comprobaciones llevadas a cabo ha sido la evaluacion de las distribu-
ciones Beta y sus respectivas mixturas en la red bayesiana hibrida expuesta a
continuacion. A partir del 80% del conjunto de datos del archivo “ecoli”, usados
en [7], y la estructura de la red dada por la Figura 1, las variables discretas
se modelan mediante distribuciones Bernoulli y las continuas con mixturas de
Betas, o en particular, una tnica Beta. Para poner de manifiesto las relaciones
de dependencia entre las variables, se utiliza la herramienta de discretizacion de
los respectivos padres en cada caso. Ademés, respecto a las variables discretas
dicotémicas lip y chg, los valores correspondientes para cada una se representan
mediante 0 y 1. El resto de variables de la red son continuas y en nuestro
caso debemos asegurarnos, antes de calcular las aproximaciones, de que sus
respectivos valores estan comprendidos entre 0 y 1, puesto que es un requisito del
modelo MB. En caso contrario, se aplicaré una transformacion lineal que permita
obtener el dominio deseado. Dicha transformacién no afecta a la especificacion
de las distribuciones MoTBF, dado que es reversible y no altera el conjunto de
funciones base usado [8]. Para que la comparacion sea equitativa, ambos modelos
seran aprendidos con los datos transformados en caso de que asi se requiera.

Fig. 1. Red bayesiana hibrida.

En el calculo de las aproximaciones MoPs se usa el paquete MoTBF en las
mismas condiciones que en [7]: maximo 4 particiones por variable y en cada una,
un maximo 12 parametros por intervalo de particion.



En el modelo MB, las variables discretas se modelan con distribuciones de
Bernoulli, mientras que las continuas son ajustadas mediante una Beta con el
paquete EnwvStats o una mixtura de Betas gracias al paquete BetaMizture en
cada una de las particiones. De este modo, para la variable alml1 se utiliza una
mixtura de Betas con 4 componentes; para la distribucion de aac | alml, 2
particiones, cada una con una mixtura de Betas con 2 componentes; para mcg
| { lip, alm1}, 4 particiones; para gvh | mcg, 2 particiones; y para alm2 | {lip,
gvh, alm1}, 4 particiones.

En la Figura 2, se muestra un ejemplo grafico de las aproximaciones obtenidas
por ambos modelos para la funcion de densidad de la variable continua alml.
Notese como la mixtura de betas ofrece un mejor ajuste, al ser mas estable en

las colas de la distribucion. En ambos casos, el nimero de parametros es igual a
12.
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Fig. 2. Representacion de las aproximaciones obtenidas por ambos modelos.

A partir de la Regla de la Cadena se obtienen las funciones de probabilidad
conjuntas del modelo MoP y del modelo propuesto de Betas, MB.

Por dltimo, estudiamos la log-verosimilitud y el BIC de ambos modelos,
obteniendo los resultados que aparecen en la Tabla 1, en la que se puede observar
el hecho de que para log-verosimilitudes muy similares, el menor niimero de
parametros requerido implica que el BIC en el modelo MB sea superior al del
modelo MoP. Esta es una ventaja que se observa sucesivamente en el resto de
experimentos. En general, el modelo MB requiere menos pardmetros para obtener
aproximaciones tan satisfactorias como las del modelo MoP.



Table 1. Logverosimilitud y BIC del modelo MoP y del MB para la red bayesiana de
la Figura 1.

lModelo‘Log-verosimilitud‘BIC ‘Nl’lmero de parémetros‘

MoP |762.44 398.78|130
MB 775.16 498.23(99

7 Importancia

En este trabajo, se expone un plan de investigacién centrado en la mejora de
modelos de redes bayesianas hibridas, las cuales, tal y como se menciona al inicio
de este documento, poseen miiltiples aplicaciones en la vida real.

Como se ha puesto de manifiesto en el ejemplo del apartado anterior, gracias
a una serie de experimentos, se ha comprobado la eficacia del modelo MB. Una
de sus principales ventajas, por el momento, es el menor niimero de parametros
requerido en comparacion con el modelo MoP.

Ademas, en el estudio tedrico se comprueba que las distribuciones conjuntas
entre variables continuas y discretas mantienen ciertas estructuras similares, al
igual que en sus respectivas marginalizaciones, lo que supone una ventaja a la
hora de implementar procesos de inferencia probabilistica.
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