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1. Introduccion

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigideleque cada nodo representa una
variable y cada arco una dependencia probabiljstarautilizadas para proveer: una
forma compacta de representar el conocimiento, yodoé flexibles de
razonamiento. EI obtener una red, bayesiana & plartdatos, es un proceso de
aprendizaje que se divide en dos etapas: el apagadestructural y el aprendizaje
parameétrico.

En este trabajo se describira el funcionamienttretealgoritmos de Clasificadores,
Naive Bayes, TAN y KDB. Se mostrara ademas coni@veés del programa Elvira,
se puede llegar a obtener una red Bayesiana cos eltsificadores. Dicha red
variara dependiendo del algoritmo clasificadoragub, y de la combinacién de este
con algun algoritmo de induccién de arboles desitati Por Gltimo se mostrara una
comparacion que permita analizar las diferenciae das distintos clasificadores y
la influencia que en ellos genera los algoritmasegadores de arboles de decision.

1.2. Definicién de conceptos
1.2.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje puede ser definido como "cualquieceso a través del cual un
sistema mejora su eficiencia" [Felgaer, P. et@D32. La habilidad de aprender es
considerada como una caracteristica central désisemas inteligentes" [Garcia-
Martinez, 1997; Garcia Martinet al, 2003; Fritzet al., 1989; Garcia-Martinez,
1993; Garcia-Martinez, 1995; Garcia-Martinez & Bjury 2000], y es por esto que
se ha invertido esfuerzo y dedicacion en la ingastdn y el desarrollo de esta area.
El desarrollo de los sistemas basados en conodinsiemotivo la investigacion en el
area del aprendizaje con el fin de automatizar recgso de adquisicion de
conocimientos el cual se considera uno de los enadd principales en la
construccion de estos sistemas.

Un aspecto importante en el aprendizaje inductsyelede obtener un modelo que
represente el dominio de conocimiento y que seas#lle para el usuario, en
particular, resulta importante obtener la informdacide dependencia entre las
variables involucradas en el fendmeno, en losmmssedonde se desea predecir el
comportamiento de algunas variables desconocidsslba en otras conocidas; una
representacion del conocimiento que es capaz dareagsta informacion sobre las
dependencias entre las variables son las redesibage [Ramoni & Sebastiani,
1999; Felgaer, P. et al, 2003].

1.2.2. Mineria de datos

Se denomina Mineria de Datos [Servente, & GarciaiNez, 2002; Perichinsky &
Garcia-Martinez, 2000; Perichinskgt al., 2000; Perichinskyet al., 2001,

Perichinsky et al., 2003; Felgaer, P. et al, 2003] al conjunto de t&E=iy

herramientas aplicadas al proceso no trivial deaekty presentar conocimiento
implicito, previamente desconocido, potencialmentiél y humanamente
comprensible, a partir de grandes conjuntos desdaton objeto de predecir de
forma automatizada tendencias y comportamientos;degcribir de forma
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automatizada modelos previamente desconocidosefBkatShapiroet al., 1991;
Chenet al., 1996; Mannila, 1997; Felgaer, P. et al, 2003]. tééinino Mineria de
Datos Inteligente [Evangelos & Han, 1996; Michalskal.,1998; Felgaer, P. et al,
2003] refiere especificamente a la aplicacion dodus de aprendizaje automatico
[Michalski et al., 1983; Holsheimer & Siebes, 1991; Felgaer, P. eR@03], para
descubrir y enumerar patrones presentes en los,qsm estos, se desarrollaron un
gran numero de métodos de analisis de datos basadasestadistica [Michalski

alL, 1982; Felgaer, P. et al, 2003]. En la medida ensguincrementaba la cantidad
de informacion almacenada en las bases de datms p®todos empezaron a
enfrentar problemas de eficiencia y escalabilidagsy aqui donde aparece el
concepto de mineria de datos. Una de las difaenentre al andlisis de datos
tradicional y la mineria de datos es que el pringgigone que las hipotesis ya estan
construidas y validadas contra los datos, miergrees el segundo supone que los
patrones e hipotesis son automaticamente extrdieléss datos [Hernandez Orallo,
2000; Felgaer, P. et al, 2003]. Las tareas darenia de datos se pueden clasificar
en dos categorias: mineria de datos descriptivaineria de datos predicativa
[Piatetski-Shapir@t al.,1996; Han, 1999; Felgaer, P. et al, 2003].

1.2.3. Algoritmos de induccion.

Este tipo de algoritmos utiliza ejemplos como efdsapara aplicar sobre ellos un
proceso inductivo y asi presentar la generalizageétos mismos como resultado de
salida. Existen dos tipos de ejemplo, los positiyd®s negativos, Los primeros

fuerzan la generalizacion, mientras que los segumevienen para que no sea
excesiva. Los ejemplos que se traten durante & dasentrenamiento deben ser
representativos de los conceptos que se estadoatéa ensefiar. En la actualidad
existen numerosos enfoques de algoritmos de indlngcvariedad en cada enfoque,
el presente trabajo solo tratard los algoritmogemados a generar arboles de
decision, particularmente los algoritmos ID3 y C4ug a continuacién se detallan.

1.2.3.1 Introduccién al Algoritmo ID3

El algoritmo ID3, disefiado en 1993 por J. Ross f@unifQuinlan, 1993a, Quinlan,
1993b; Servente et al, 2002], toma objetos de lase conocida y los describe en
términos de una coleccion fija de propiedades wali@bles, produciendo un arbol
de decision sobre estas variables que clasificeectamente todos los objetos
[Quinlan, 1993b; Servente et al, 2002]. Hay certaalidades que diferencian a
este algoritmo de otros sistemas generales deeidier. La primera se basa en la
forma en que el esfuerzo requerido para realizartarea de induccion crece con la
dificultad de la tarea. EIl ID3 fue disefiado esfieainente para trabajar con masas
de objetos, y el tiempo requerido para procesad#bss crece sélo linealmente con
la dificultad, como producto de:

% La cantidad de objetos presentados como ejemplos.

+ La cantidad de variables dadas para describir esfesos.

% La complejidad del concepto a ser desarrollado i@gedor la cantidad de
nodos en el arbol de decision).

Esta linealidad se consigue a costa del poder igggor ya que los conceptos
desarrollados por el ID3 solo toman la forma dek@dbde decision basados en las
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variables dadas, y este "lenguaje” es mucho méscte® que la 16gica de primer
orden o la l6gica multivaluada, en la cual otrastesnas expresan sus conceptos
[Quinlan, 1993b; Servente et al, 2002].

El ID3 fue presentado como descendiente del CL&dorepor Hunt y, como
contrapartida de su antecesor, es un mecanismo onmoés simple para el
descubrimiento de una coleccion de objetos pertemies a dos o mas clases. Cada
objeto debe estar descripto en términos de un otmjijo de variables, cada una de
las cuales cuenta con su conjunto de posibles esloPor ejemplo, la variable
humedad puede tener los valores {alta, bgj&g variableclima, {soleado, nublado,
lluvioso}.

Una regla de clasificacion en la forma de un admldecision puede construirse
para cualquier conjunto C de variables de estadd@uinlan, 1993b; Servente et
al, 2002]:

% Si C esta vacio, entonces se lo asocia arbitrantame cualquiera de las

clases.
% Si C contiene los representantes de varias clasesglecciona una variable y
se particiona C en conjuntos disjuntog@s,....., G, donde G contiene

aquellos miembros de; Que tienen el valor i para la variable seleccionada
Cada una de estos subconjuntos se maneja conrfearairategia.

El resultado es un arbol en el cual cada hoja enatun nombre de clase y cada
nodo interior especifica una variable para seesski con una rama correspondiente
al valor de la variable.

1.2.3.1.1. Descripcion del ID3

El objetivo del ID3 es crear una descripcidon efitiede un conjunto de datos

mediante la utilizacion de un arbol de decisiorad®s datos consistentes, es decir,
sin contradiccion entre ellos, el arbol resultatgscribira el conjunto de entrada a la
perfeccion. Ademas, el arbol puede ser utilizaaa predecir los valores de nuevos
datos, asumiendo siempre que el conjunto de datbe | cual se trabaja es

representativo de la totalidad de los datos.

Dados:

/7
A X4

Un conjunto de datos.
% Un conjunto de descriptores de cada dato.
% Un clasificador/conjunto de clasificadores paraacabjeto.

X/

K/
*

*

Se desea obtener un arbol de decisién simple baséreh la entropia, donde los
nodos pueden ser:

% Nodos intermedios: en donde se encuentran losigEses escogidos segun
el criterio de entropia, que determina cual rama gsie debe tomarse.
% Hojas: estos nodos determinan el valor del clasific.

Este procedimiento de formacién de reglas Funcéos@mpre, dado que no existen
dos objetos pertenecientes a distintas clasescperméntico valor para cada una de
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sus variables; si este caso llegara a presentassegqriables son inadecuadas para el
proceso de clasificacion.

Hay dos conceptos importantes a tener en cuent algoritmo 1D3 [Blurock,
1996; Servente et al, 2002] la entropia y el &daeotlecision. La entropia se utiliza
para encontrar el parametro mas significativo enc#aacterizacion de un
clasificador. EIl arbol de decision es un mediaiefite e intuitivo para organizar
los descriptores que pueden ser utilizados coridues predictivas.

1.2.3.1.2. Pseudocddigo del Algoritmo ID3
A continuacién, en la figura 1, se presenta el riigpo del método ID3 para la

construccion de arboles de decision en funcionndeomjunto de datos previamente
clasificados.

Funcién ID3
(R: conjunto de atributos no clasificadores,
C: atributo clasificador,
S: conjunto de entrenamiento) devuelve un arbaladésion;
Comienzo
Si S esté vacio,
Devolver un unico nodo con Valor Falla;
Si todos los registros de S tienen el mismo vadwa gl atributo clasificador,
Devolver un Unico nodo con dicho valor;
Si R esta vacio,
Devolver un uUnico nodo con el valor mas frecuen& dtributo
clasificador en los registros de S [Nota: habréres, es decir, registros
que no estaran bien clasificados en este caso];
Si R no esta vacio,
D — atributo con mayor Ganancia (D,S) entre los atobude R;
Sean {d| j=1,2,...., m} los valores del atributo D;
Sean {q | j=1,2,...., m} los subconjuntos de S correspentiis a los
valores de grespectivamente;
Devolver un arbol con la raiz nombrada como D y tms arcos
nombrados g d,,...., d, que van respectivamente a los arboles
ID3(R-{D}, C, SI), ID3(R-{D}, C, S2), .., ID3(R-{D}, C, Sm);
Fin

Figura 1: Pseudocodigo del Algoritmo de ID3

1.2.3.1.3. Limitaciones de ID3

El ID3 puede aplicarse a cualquier conjunto de gJagiempre y cuando las
variables sean discretas. Este sistema no cuentdacfacilidad de trabajar con
variables continuas ya que analiza la entropiaeschda uno de los valores de una
variable, por lo tanto, tomaria cada valor de us@able continua individualmente
en el célculo de la entropia, lo cual no es Gtimerchos de los dominios. Cuando
se trabaja con variables continuas, generalmenpeessa en rangos de valores y
no en valores particulares.

Existen varias maneras de solucionar este probiimind3, como la agrupacién de
valores presentada en [Gallion et &8lervente et al, 2002] o la discretizacion de los
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mismos explicada en [Blurock, 1996; Quinlan, 1998drvente et al, 2002]. El
C4.5 resolvié el problema de los atributos contsnonediante la discretizacion.

1.2.3.2. Introduccién al Algoritmo C4.5

El C4.5 se basa en el ID3, por lo tanto, la estiracprincipal de ambos métodos es
la misma. El C4.5 construye un arbol de decisi@diante el algoritmo "divide y
reinards" y evalla la Informacion en cada casatitlo los criterios de entropia y
ganancia o proporcion de ganancia, segun sea el cas continuacion, se
explicaran las caracteristicas particulares de regtedo que lo diferencian de su
antecesor.

1.2.3.2.1. Pseudocddigo del Algoritmo C4.5
El algoritmo del método C4.5, mostrado en la figlrgpara la construccién de

arboles de decisién a grandes rasgos muy simildeldD3. Varia en la manera en
que realiza las pruebas sobre las variables.

Funcion C4.5
(R: conjunto de atributos no clasificadores,
C: atributo clasificador,
S: conjunto de entrenamiento) devuelve un arbalabésion;
Comienzo
Si S esta vacio,
Devolver un unico nodo con Valor Falla;
Si todos los registros de S tienen el mismo vadwa gl atributo clasificador,
Devolver un Unico nodo con dicho valor;
Si R esté vacio,
Devolver un unico nodo con el valor mas frecuemdeattibuto
clasificador en los registros de S [Nota: habrares, es decir,
registros que no estaran bien clasificados encestd;
Si R no esta vacio,
D — atributo con mayor Proporcion de Ganancia(D,Sedos
atributos de R;
Sean {d| j=1,2,...., m} los valores del atributo D;
Sean {dl| j=1,2,...., m} los subconjuntos de S correspentdis a los
valores de d
respectivamente;
Devolver un arbol con la raiz nombrada como D ylosrarcos
nombrados g o,,....,dn, que van respectivamente a los arboles
C4.5(R-{D}, C, SI), C4.5(R-{D}, C, S2), C4.5(R-{D}C, Sm);
Fin

Figura 2: Pseudocédigo del Algoritmo de C4.5
1.2.3.2.2. Caracteristicas particulares del C4.5

En cada nodo, el sistema debe decidir cual prustmzge para dividir los datos.
Los tres tipos de pruebas posibles propuestad @.8 son [Quinlan, 1993d;
Servente et al, 2002]:
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1. La prueba "estandar" para las variables disgretan un resultado y una
rama para cada valor posible de la variable.

2. Una prueba mas compleja, basada en una vairiididecta, en donde los
valores posibles son asignados a un numero variddlgrupos con un
resultado posible para cada grupo, en lugar deqaaia valor.

3. Si una variable A tiene valores numéricos camt# se realiza una prueba
binaria con resultados A <= Z y A > Z, para lo cdabe determinarse el
valor limiteZ.

Todas estas pruebas se evallan de la misma manieaado el resultado de la
proporcion de ganancia, o alternativamente, el algdnancia resultante de la
division que producen. Ha sido til agregar un#icesdn adicional: para cualquier
division, al menos dos de los subconjuntpsi@ben contener un nimero razonable
de casos. Esta restriccion, que evita las sulioings casi triviales, es tenida en
cuenta solamente cuando el conjunto T es pequeiio.

1.3. Redes Bayesianas

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigideleque cada nodo representa una
variable y cada arco una dependencia probabiljsénala cual se especifica la
probabilidad condicional de cada variable dadospadres, la variable a la que
apunta el arco es dependiente (causa-efecto) gigel@sta en el origen de éste. La
topologia o estructura de la red nos da informacdbre las dependencias
probabilisticas entre las variables pero tambiémresolas independencias
condicionales de una variable (o0 conjunto de v@gldada otra u otras variables,
dichas independencias, simplifican la representa@él conocimiento (menos
parametros) y el razonamiento (propagacion dertazapilidades).

El obtener una red Bayesiana a partir de datosngsoceso de aprendizaje que se
divide en dos etapas: el aprendizaje estructuedlaprendizaje paramétrico [Pearl,
1988; Hernandez O.J. et al, 2004]. La primera ltis,econsiste en obtener la
estructura de la red bayesiana, es decir, las iveles de dependencia e
independencia entre las variables involucradas. ségunda etapa, tiene como
finalidad obtener las probabilidades a priori y dicionales requeridas a partir de
una estructura dada.

Estas redes [Pearl, 1988; Herndndez O.J. et ad] 200 utilizadas en diversas areas
de aplicacién como por ejemplo en medicina [Bedtliet al.,1989; Hernandez O.J.
et al, 2004], ciencia [Breese & Blake, 1995; Hed&nO.J. et al, 2004], y economia
[Hernandez O.J. et al, 2004]. Las mismas proveea forma compacta de
representar el conocimiento y métodos flexiblesamnamiento - basados en las
teorias probabilisticas - capaces de predecir lel ¥ variables no observadas y
explicar las observadas. Entre las caracterisjgagposeen las redes bayesianas, se
puede destacar que permiten aprender sobre retgoitendependencia y causalidad,
permiten combinar conocimiento con datos [Heckerrearal., 1995; Diaz &
Corchado, 1999; Hernandez O.J. et al, 2004] y puedanejar bases de datos
incompletas [Heckerman, 1995; Heckerman & Chiclkgrii996; Ramoni &
Sebastiani, 1996; Hernandez O.J. et al, 2004].

A continuacion se describira el funcionamiento o ¢lasificadores naive Bayes,
TAN y KDB.

10
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1.3.1 Descripcion de los algoritmos de aprendizaje
1.3.1.1. Introduccién al Clasificador naive Bayes

El paradigma clasificatorio en el que se utilizaegirema de Bayes en conjuncion
con la hipétesis de independencia condicional devéaiables predictoras dada la
clase que se conoce bajo diversos nombres queg/éids de idiota Bayes [Ohmann
y Col, 1988; Larrafiaga. P. et al, 2004], naive Bgy@nonenko, 1990; Larraiaga.
P. et al, 2004], simple Bayes [Gammerman y Thatch@®1; Larrafiaga. P. et al,
2004] y Bayes independiente [Todd y Stamper, 1884afiaga. P. et al, 2004].

A pesar una larga tradicion en la comunidad denecimiento de patrones [Duda y
Hart, 1973; Larrafiaga. P. et al, 2004] el clasifaraNaive Bayes aparece por
primera vez en la literatura del aprendizaje autmméa finales de los ochenta
[Cestnik y Col, 1987; Larrafiaga. P. et al, 2004h & objetivo de comparar su
capacidad predictiva con la de métodos mas st De manera gradual los
investigadores de esta comunidad de aprendizagenatico se han dado cuenta de
su potencialidad y robustez en problemas de asibn supervisada.

En esta seccion se va a afectar una revision datlipgna naivé3ayesgel cual debe
su nombre a las hipétesis tan simplificadoras -epeddencia condicional de las
variables predictoras dada la variable clase- stéseque se construye dicho
clasificador. Partiremos del paradigma clasico dagribstico para, una vez
comprobado que necesita de la estimacion de unmldeepardmetros ingente, ir
simplificando paulatinamente las hipétesis sobseglae se construye hasta llegar al
modelo naive Bayes. Veremos a continuacion untegutedrico que nos servira
para entender mejor las caracteristicas del atasglfir naive Bayes.

1.3.1.2. Del Paradigma Clasico de Diagndstico al&@lificador Naive Bayes

Vamos y comenzar recordando el teorema de Bayesuoanformulacion de
sucesos, para posteriormente formularlo en térmideogriables aleatorias. Una vez
visto el teorema de Bayes, se presenta el paradigasco de diagndéstico.
Viéndose la necesidad de ir simplificando las psamsobre las que se construye
en aras de obtener paradigmas que puedan seridac&pl para la resolucion de
problemas reales. EIl contenido de este apartasldtaeser una adaptacion del
material que Diez y Nell (1998) dedican al mismo.

Teorema (Bayes, 1764) Sean Ay B dos suceso®atEatuyas probabilidades se
denotan por p(A) y p(B) respectivamente, verifa@se que p(B) > 0. Supongamos
conocidas las probabilidades a priori de los sueésy B, es decir, p(A) y p(B), asi

como la probabilidad condicionada del suceso B dddmiceso A, es decir p(B|A).

La probabilidad a posteriori del suceso A conoade se verifica el suceso B, es
decir p(A|B), puede calcularse a partir de la sigtg formula:

P(A[B) =p(A, B) = p(A) p(BIA) =p(A) p(B|A)
p(B) p(B) Za P(A) p(BIAY)

La formulacion del teorema de Bayes puede efeautasbién para variables
aleatorias, tanto unidimensionales como multidirnmarades.

11
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Comenzando por la formulacion para dos variableatatias unidimensionales que
denotamos por X e Y, tenemos que:

PY=y|X=x)=P(¥=y)p(X=x|Y=y)
y p(Y =y) p(X=x]Y =Y)
El teorema de Bayes también puede ser expresadmguio de una notacién que

usa el niumero de componentes de cada una de lablearmultidimensionales
anteriores X e Y, de la siguiente manera:

PY=y|[X=X)=p(¥=VY1,...... Y = Ym | X1= X1, X = Xm)

= p(Y1: Yi,eeennn Ym = ym) p(X1: X1 geeeens Xm = Xm | Y= Yigeinens »Ym = ym)
Zy1.ynPXe= X, Xn = Xm | Y1= Y10 Yn = Y ) PY1= Y 1,0, Ym = Y'm)

En el problema de clasificacién supervisada redflejen la tabla 1, tenemos que Y =
C es una variable unidimensional, mientras que & ...X,) es una variable n-
dimensional.

X1 . X 1Y
Y N P B[
@y @ Y@
™,y W Ry

Tabla 1: Problema de clasificacién supervisada.

Vamos a plantear la formulacion clasica de un gmobl de diagnostico utilizando
una terminologia habitual en medicina. Es evidante la terminologia puede
trasladarse a otras ramas de la ciencia y de éct&cen particular a la ingenieria.
La terminologia a usar incluye términos como:

Hallazgo, con el cual nos referiremos a la deteaion del valor de una variable
predictora X Asi por ejemplo x(Valor de la variable X puede estar representando
la existencia de vomitos en un determinado enfermo.

Evidencia, denota el conjunto de todos los hallazggara un determinado
individuo. Es decir x ( %....x,) puede estar denotando (si n = 4) que el indiveluo
cuestiéon es joven, hombre, presenta vomitos y aslenuatiene antecedentes
familiares.

Diagnostico, denota el valor que toman las m véghbleatorias ¥ ... Y, cada
una de las cuales se refiere a una enfermedad.

Probabilidad a priori del diagnéstico, p(y) 0 p& yi,....., Ym = ¥Ym ), Se refiere a la
probabilidad de un diagnostico concreto, cuandsea@onoce nada acerca de los
hallazgos, es decir, cuando se carece de evidencia.

Probabilidad a posteriori de un diagnéstico, p(X)(Y1 = Vi,eeeeey Ym = Y | X1 =
X1,....., Xn = Xm), €S decir, la probabilidad de un diagnéstico oeteccuando se
conocen n hallazgos (evidencia).

12
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En el planteamiento clasico del diagndstico (vébslgla 2) se supone que los m
diagnosticos posibles son no excluyentes, es daoatien ocurrir a la vez, siendo
cada uno de ellos dicotomico. Para fijar ideagedacion con el ambito médico,
podemos pensar que cada uno de los m posiblesddizrs no excluyentes se
relaciona con una enfermedad, pudiendo tomar dmseg 0 (no existencia) y 1
(existencia). Por lo que se refiere a los n hglazo sintomas, se representaran por
medio de las n variables aleatoriag..X.X, y también asumiremos que cada
variable predictora es dicotomica, con valores D. ¥I valor 0 en la variable X
indica la ausencia del i-ésimo hallazgo o sintonentras que el valor 1 indica la
presencia del hallazgo o sintoma correspondiente.

X1 X Yi Y

M D 6 ) 6y )
Py I X v 5
2,y [x,® % vi@ 7
Ny ™ X v R

Tabla 2: Problema clasico de diagnéstico.

El problema del diagnéstico consiste en encontratiagndstico mas probable a
posteriori, una vez conocido el valor de la evid@ncEn notacion matematica el
diagnéstico 6ptimo, @y, ....., ¥n ) Sera aquel que verifique:

(Y1 ,o¥m) =arg mMax pY= Voo Yn = Yin | X2 = Xayeeensy X = Xm)
(y1,...yn)

Aplicando el teorema de Bayes para calculan p{(¥i,..., Ym = Ym | X1 = X4,.., Xm =
Xm) Obtenemos:

p(Y1=V1,...... Ym = VY | X1=Xg, ... Xn = Xm)

=p(Y1=V1,...... Ym = Ym) pP(X1=Xg ... X =Xm | Y1=V1,...ee Ym = Ym)
Zy1.yn PY1= Y 1,0, Yo =Y m) PO = Xe ey Xn = X | Y= Y14, Y = Y m)

Veamos a Continuacion el nimero de parametros gukelsen estimar para poder
especificar el paradigma anterior y de esa formara el valor de (Y, ....., V).

Es importante tener en cuenta que la estimacidooada uno de los parametros
anteriores se debera efectuar a partir del aradewd casos, reflejado en la Tabla 4.

Para estimar p(Y¥= yi1,......,Ym = Ym), Y teniendo en cuenta que cada variabley
dicotémica, necesitaremos un total de-21 parametros. De igual forma, por cada
una de las distribuciones de probabilidad condailan p(X = X1,.......%n = Xm | Y1

=Y 1 ,Ym = ¥Y'm), Se necesitan estimat 2 1 pardmetros. Al tener un total de 2
de tales distribuciones de probabilidad condiciasadlebemos estimar"(21) 2"
parametros. Es decir, que el nimero total de petrésmnecesarios para determinar
un modelo concreto del paradigma clasico de diagmoss: 2 - 1 + 2" (2" - ).
Para hacernos una idea del numero de parametrstireaie podemos consultar la
Tabla 3, en la cual vemos de manera aproximadéarséro de pardmetros a estimar
para distintos valores de m (nimero de enfermedlgdg®mumero de hallazgos).

13
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M n Parametros
3 10 = 8.10°

5 20 ~ 33.10

10 50 = 11.10"

Tabla 3: Namero de parametros a estimar, en furde@dm (nimero de enfermedades) y n (nimero de
sintomas), en el paradigma clasico de diagnéstico.

Ante la imposibilidad de poder estimar el elevadmaro de parametros que se
necesitan en el paradigma clasico de diagndsticim que sigue se simplificaran las
premisas sobre las que se ha construido dichoigarad

En primer Lugar vamos a considerar que los diaggassson excluyentes, es decir,
que dos diagndsticos no pueden darse al unisosim. ttae como consecuencia que
en lugar de considerar el diagnéstico como unaabkzialeatoria m-dimensional,
este caso puede verse como una Unica variable@eanidimensional siguiendo
una distribucion polinomial con m valores posibles.

Vamos a denotar poriX...X, a las n variables predictoras. Supongamos queestod
ellas sean binarias. Denotamos por C la variabléidgnostico, que suponemos
puede tomar m posibles valores. La tabla 4 refieftuacion anterior. La busqueda
del diagnostico mas probable a posterioriuna vez conocidos los sintomas de un
determinado paciente, x =1(X..,%), puede plantearse como la busqueda del estado
de la variable C con mayor probabilidad a posteribs decir

El calculo de p(C = ¢ | X= Xg,....., Xn = Xm) puede llevarse a cabo utilizando el
teorema de Bayes, y ya que el objetivo es cal@llastado de C, ccon mayor
probabilidad a posteriori, no es necesario calcelatenominador del teorema de
Bayes. Es decir,

P(C =C| X =Xpyeeeeey Xn = Xm) O P(C=C) p(X = X1yeeeeey Xn = Xm| C = C)

Por tanto, en el paradigma en el que los distidtagndsticos son excluyentes, y

considerando que el numero de posibles diagndsésos), y que cada variable

predictora X es dicotdmica, tenemos que el nimero de paramatmstimar es

(m-1)+m(2- 1), de los cuales:

% m - 1 se refiere a las probabilidades a prioriadeviariable C;

* m (2n - 1) se relacionan con las probabilidadesd©mmnadas de cada
posible combinacion de las variables predictorakdada posible valor de
la variable.

K/

X/
*

La Tabla 4 nos da una idea del nUmero de parame&esmar para distintos
valores de my n.

M n Parametros
3 10 = 3.10

5 20 = 5.10¢

10 50 ~ 11.10°

Tabla4: Namero de parametros a estimar, en furdgdm (nimero de enfermedades) y n (nimero de
sintomas), en el paradigma clasico de diagnostina@gndsticos excluyentes.
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Vemos de nuevo que el numero de parametros a estigwe siendo elevado, de
hay que necesitamos imponer suposiciones masctestsi para que los paradigmas
puedan convertirse en modelos implementables.

Vamos finalmente a introducir el paradigma naivgd3a diagndsticos excluyentes
y hallazgos condicionalmente independientes daddiagnostico. El paradigma
naive Bayes se basa en dos premisas establecioiEs lae variables predictoras
(hallazgos, sintomas) y la variaba a predecir (diaticos). Dichas premisas son:

Los diagnadsticos son excluyentes, es decir, labbriC a predecir toma uno de sus
m posibles valores;,c...,Gy;

Los hallazgos son coincidentalmente independietidel® el diagndstico, es decir,
gue si una conoce, el valor de la variable diagg@stl conocimiento del valor de
cualquiera de los hallazgos es irrelevante paraesio de los hallazgos. Esta
condicion se expresa matematicamente por media fiferhula:

n
P(X1=X,.eeee, Xn=Xm| C=¢) =M p(Xi =% | C =c¢)
i=1
ya que por medio de la regla de la cadena se ebtien

PO = Xtyeey, X =Xm| C =€) = pX=X1| X2 =Xpp0ee, X0 = %, C =)
P& = Xo| X3=Xa,...c0, Yy = X0, C=C)
....... Pk =%|C=c)

Por otra parte teniendo en cuenta la independecidicional entre las variables
predictoras dada la variable clase, se tiene que:
POXi = X | Xirt = Xistyeeees X9 = X, C =€) = p(X=%| C =)

Por todo | = 1,....,n. De ahi que se verifique laagoan.

Por tanto, en el paradigma naive Bayes, la busqgdelddiagndstico mas probable,
c, una vez conocidos los sintomag.(x.%,) determinado paciente, se reduce a:

n
=c =arg max p(C=dlpX=x|C=c)
c i=1

Suponiendo que todas las variables predictorasdsoostomicas, el nimero de
pardmetros necesarios para especificar un modéle Bayes resulta ser (m — 1) +
m n, ya que: Se necesitan ( m - 1) parametros @spacificar la probabilidad a
priori de la variable C. Para cada variable predic se necesitan m parametros
para determinar las distribuciones de probabilictatticionadas.

Con los numeros reflejados en la tabla 5 nos poddracer una idea del nimero de
parametros necesarios en funcion del nimero délpesiiagndsticos y del numero
de sintomas necesarios para especificar el paradigiwe Bayes.
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M n pardmetros
3 10 32

5 20 104

10 50 509

Tabla 5: Namero de parametros a estimar en el ganadhaive Bayes en funcion del nimero de
diagnésticos posibles (m) y del nUmero de sintoimas

En el caso de que las n variables predictoras. XX, sean continuas, se tiene que
el paradigma naive Bayes se convierte en buscaalef de la variable C, que
denotamos por ¢cque maximiza la probabilidad a posteriori de daiable C, dada
la evidencia expresada como una instanciacion sl@daables X....,X,, esto es,

X = (X, %)

Es decir, el paradigma naive Bayes con variablesimums trata de encontrar ¢
verificando:

=c =arg max p(C=dJ fX; | C=c(x]|c)
c i=1

dondefX; | C = c(x | c) denota, para todo i = 1,.....,n, la funcidrddasidad de la
variable X condicionada a que el valor del diagnostico sea c.

Suele ser habitual utilizar una variable aleatndamal (para cada valor de C) para
modelar el comportamiento de la variable Xs decir, para todo c, y para todg i
{1,.....,n}, asumimos

fXi|C=c(x|c)ONx;p ; @)

En tal caso el paradigma naive Bayes obtiem®mo:

n
C* = arg max p(C — d')'l 1 e—l/2 ((xip ic) /oic)2
c i=1 \/2TI]'CFiC

En este caso el nimero de parametros a estimar-e4) + 2mn:

X/

% m -1 en relacion con las probabilidades a pri¢@ p c)
% 2nm en relacion con las funciones de densidad cmmdidas

X/

Finalmente puede ocurrir que algunos de los halszge recojan en variables
discretas mientras que otros hallazgos sean castiritn tal caso hablaremos del
paradigma naive Bayes con predictoras continuascyedas.

Supongamos que de las n variables predictofase ellas, X.....,X,, sean discretas,
mientras que el resto n + A p, Yi,.....Ynz, S€An continuas. En principio al aplicar
directamente la formula del paradigma naive Bagesespondiente a esta situacion
se obtiene:

16



Analisis de Clasificadores Bayesianos

1N N

Esta expresion puede propiciar el conceder una mayaortancia a las variables
continuas, ya que mientras que;p(®) verifica 0 <= p(x| ¢) >=1, puede ocurrir que
f (vi | ¢) > 1. Con objeto de evitar esta situacion, pngmos la hormalizacion de la
aportacion de las variables continuas dividiendmac uno de los factores
correspondientes por el mak(y; | ¢). Obtenemos por tanto:

=1 =1 M3y f(y | C)

En el caso en que las funciones de densidad devdaisbles continuas
condicionadas a cada posible valor de la varialiéesec sigan distribuciones
normales, es decir siY;| C = cON(y; ; 1 ,(0¢ ), se tiene que la formula se
expresa de la siguiente manera:

1N n, -12(y-pud/od)?

1

La Figura 3: refleja la estructura grafica de urdeio naive Bayes.

Figura 3: Estructura grafica de un modelo naiveeBay

1.3.1.3. Naive Bayes Aumentado a Arbol (TAN)

En esta seccidbn vamos a presentar algunos traha@sonstruyen clasificadores
con estructura naive Bayes aumentada a arbol @ugeaented Network (TAN)).
Para obtener este tipo de estructura se comienzanpoestructura de arbol con las
variables predictoras, para posteriormente conéctaariable clase con cada una de
las variables predictoras. La Figura 4 ilustraejgmplo de estructura naive Bayes
aumentada a arbol.
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Figura 4: Ejemplo de estructura naive Bayes aurdardgarbol
(Tree Augmented Network (TAN))

Fridman y Col. (1997) presentan un algoritmo demawaid Tree Augmented

Network (TAN) el cual consiste basica en una adagtadel algoritmo de Chow-

Liu (1968). En dicho algoritmo se tiene en cudateantidad de informacion mutua
condicionada a la variable clase, en lugar deéidad de informacion mutua en la
que se basa el algoritmo de Chow-Liu. La cantidaéformacion mutua entre las
variables discretas X e Y condicionada a la vaei&bbke define como:

X, Yo =X X 2 p(%, Y, &) log pixy, )
i=1j=1 r=1 p(x| &) p(yil @)

Tal y como puede verse en el pseudocddigo de lard&i§, TAN consta de cinco
pasos. En el primer paso se calculan las cantddelénformacion mutua para cada
par de variables (XX;) condicionadas por la variable C. A Continuaciéndebe
construir un grafo no dirigido completo con n ngdoso por cada una de las
variables predictoras, en el cual el peso de casi@aaiene dado por la cantidad de
informacion mutua entre las dos variables unidasl@arista condicionada a la
variable clase. El algoritmo de Kruskall parteaeh (n — 1) / 2 pesos obtenidos en
el paso anterior para construir el arbol expandidanaximo peso de la siguiente
manera:

1. Asignar las dos aristas de mayor peso al arbohatruir.

2. Examinar la siguiente arista de mayor peso,adiaid al arbol a no ser que
forme un ciclo, en cuyo caso se descarta y se ealaisiguiente arista de
mayor peso.

3. Repetir el paso 2 hasta que se hayan selecdonad aristas.

Las propiedades teodricas de este algoritmo de rcmegin de TAN son andlogas a
las del algoritmo de Chow-Liu (1968). Es deciiosi datos han sido generados por
una estructura Tree Augmented Network, el algorifidN es asintéticamente
correcto, en el sentido de que si la muestra descas suficientemente grande,
recuperard la estructura que generd el archivaadesc En la Figura 5a se muestra
un ejemplo de aplicacion del algoritmo.
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Paso 1. Calcular I(XX; | C) coni<jij=1,.....n

Paso 2. Construir un grafo no dirigido completoasugodos correspondan a las
variables predictorasiX..., X,. Asignar a cada arista conectando las
variables Xy X; un peso dado por I{XX; | C)

Paso 3. A partir del grafo completo anterior y sgdo el algoritmo de Kruskal
construir un arbol expandido de maximo peso

Paso 4. transformar el arbol no dirigido resultameino dirigido, escojiendo una
variable como raiz, para a continuacién direcci@haesto de las aristas

Paso 5. Construir un modelo TAN afadiendo un néigoetado como Cy
posteriormente un arco desde C a cada variablécpyes X

=

Figura 5: Pseudocédigo del algoritmo TAN (Friedmga@ol, 1997).

b%%| |49

@) (b) (©

C—(
()
O

(d) (€) ®

DR
5ol | TCODE

() 0)

Figura 5a: llustracion del algoritmo TAN con cineariables predictoras X, Y, Z, V y W. Se supone guerden de las
cantidades de informacién mutuas condicionadagdoa s

IX, Z|C)>IYV|C)>IXY|C)>1ZV|CPIXV|C)>I(ZW|C)>IXY |C)>IX,W|CPrI(Y,Z|C)>IY,W|

C) > I(V, W | C). Las subfiguras (a) a (f) corresgen a la aplicacion del algoritmo de Kruskalla subfigura (g)
corresponde al Paso 4 del algoritmo TAN vy finalreeah la subfigura (h) se realiza el Paso 5 de TAR. modelo

clasificatorio obtenido es: P(C |x, Y, z, v,avp(c) p(x | ¢) p(Y | x,c) p(z | x,c) p(V | y,c) p(&,c)

Keogh y Pazzani (1999) proponen un algoritmo vop@z va afiadiendo arcos a una
estructura naive Bayes. En cada paso se afiadm®ea]we, mantiene la condicién de
gue en la estructura final cada variable no tenga de un padre, mejore en mayor
medida el porcentaje de bien clasificados obtemddiante el mismo.

1.3.1.4 Clasificadores Bayesianos k DependienteKDB)

Sahami (1996) presenta un algoritmo denominadodeBa@ence Bayesian classifier
(KDB) el cual posibilita atravesar el amplio espeale dependencias disponibles
entre el modelo naive Bayes y el modelo corresgoelia una red Bayesiana
completa. El algoritmo se fundamenta en el concdptaclasificador Bayesiano K-
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dependiente, el cual contiene la estructura dsifedador naive Bayes y permite a
cada variable predictora tener un maximo de K W#g padres sin contar a la
variable clase. De esta manera, el modelo naiwesae corresponde con un
clasificador Bayesiano 0-dependiente, el modelo TA#&fria un clasificador

Bayesiano 1-dependiente y el clasificador Bayes@mpleto (en la estructura no
se refleja ninguna independencia) correspondetia elasificador Bayesiano (n -
1)- dependiente. El pseudocaddigo del algoritmo Kidi8de consultarse en la Fig. 6.

Paso 1. Para cada variable predictora=XL,....,n calcular la cantidad de
informacion mutua con respecto a la clase C; JGX
Paso 2. Para cada par de variables predictoradamala cantidad de informacion
mutua condicionada a la clase, | (X; | C), cinizj,i,j=1,....,n
Paso 3. Inicializar a vacié la lista de variahleanda\
Paso 4. Inicializar la red Bayesiana a construi, &n un unico nodo, el
correspondiente a la variable C
Paso 5. Repetir hasta ghencluya a todas las variables del dominio:
Paso 5.1. Seleccionar de entre las variables qestaa e, aquella Xaxcon
mayor cantidad de informacidon mutua respecto Gsak C) = maxxon I1(X, C)
Paso 5.2. Aiadir un nodo a BNIK representando x
Paso 5.3. Afiadir un arco C a2en BN
Paso 5.4. Aiadir m = mifl\], k) arcos de las m variables distintaeX
que tengan los mayores valores\ex X; |C)
Paso 5.5. Afadir paxa N
Paso 6. Computar las probabilidades condicionagessarias para especificar
la red Bayesiana BN

Figura 6: Pseudocadigo del algoritmo KDB (Sahara98).

La idea basica del algoritmo consiste en generaktaalgoritmo propuesto por
Fridman y Col (1997) permitiendo que cada variabhga un nimero de padres, sin
contar la variable clase C, acotado por k. Elactmenta una posible mejora del
algoritmo flexibilizando la determinacion de k paedio de la obtencion de un
umbral de cantidad de informaciéon mutua, el cubledi@ de se sobrepasarlo para
que el correspondiente arco fuese incluido.
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2. Obtencion de redes bayesianas a través de Elvira

El programa Elvira es fruto de un proyecto de itigaesion financiado por la
CICYT vy el Ministerio de Ciencia y Tecnologia Esphfien el que participan
investigadores de varias universidades espafalasogros centros.

El programa Elvira esta destinado a la edicion glwacion de modelos graficos
probabilistas, concretamente redes bayesianas gradi@s de influencia. Elvira
cuenta con un formato propio para la codificaci@ lds modelos, un lector-
intérprete para los modelos codificados, una iatedréfica para la construccion de
redes, con opciones especificas para modelos @asofpuertas OR, AND, MAX,
etc.), algoritmos exactos y aproximados (estoa@stide razonamiento tanto para
variables discretas como continuas, métodos deicexdn del razonamiento,
algoritmos de toma de decisiones, aprendizaje dkelog a partir de bases de datos,
fusion de redes, etc. Elvira estd escrito y cordpilan el lenguaje Java, lo cual
permite que funcione en diferentes plataformas stesias operativos (MS-
DOS/Windows, linux, Solaris, etc.).

2.1. Uso de Elvira

Este programa permite el ingreso de las redes Bagesde dos formas: (a) por un
lado el ingreso manual, donde el usuario dibujeethbayeasiana en la pantalla y
carga los valores de probabilidad asociados a cautip, (b) mediante la
importacion de archivos de casos.

El presente trabajo se centrard en la generacigedis Bayesianas a partir de un
archivo de datos, ya que esta operativa es lagumeula con la mineria de datos.

2.1.1. Primeros Pasos

El programa Elvira puede obtenerse gratis desdernet a través de:
http://leo.ugr.es/ elvira.

Para poder utilizarlos se debe instalar previam#draeMaquina Virtual” de Java,
gue sera el encargado de interpretar el programste. Software puede obtenerse
desde la pagina “www.java.comuna vez instalada la “Maquina Virtual”, lo que
resta es descomprimir el archivo Elvira.zip queom#iticamente generara una
carpeta Elvira donde se le indique (por ejemplo;Qlentro de la carpeta Elvira
aparecera un archilvira.jar el cual se ejecutara con solo hacerle doble clic .

Una vez iniciado Elvira aparecera una pantalla@ta que se muestra en la figura
7.
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N RI=IE

Archiva Editar  Yer  Tareas Opciones  Yeptana  Awuda
D= % 8| Wiz 8| 2 |[edein <]
R EE I NN

2 yentana de Mensajes

Figura 7: pantalla principal
Aqui la ventana de mensajes que aparece activaisiézada para que el programa
detalle mensaje a indicar al operador por incorargas con el uso del mismo.

A continuacion vamos a importar un archivo de datas archivos a importar
deberdn estar en formato .csv (texto plano conckrspos dentro del mismo
separados por “” o “”). El sistema asume que mmer registro del archivo
contiene el nombre de cada nodo, este punto esmpgoytante ya que si se omite el
sistema asumird como nombre de los nodos el valéasivariables indicadas en la
primer fila..

A continuacion, en la figura 8, se muestra un fragim de un archivo a importar
con Elvira, el mismo lleva en el primer registronelmbre de los campos que se
detallan en los subsiguientes registros:

#f] Asteroides.csy - Bloc de notas o ]

grchivo  Edicion  Formato  Ayuda

Mombre; semieje; Excentricidad; Inclinacion; Seno_i nc1"|nac:"lDn;Ar‘gumentD_periheHD;iI
Themis:7.08:0.19:4.889.1588:10.995.492:3.605.212: 0. 76258: 0. 1356133 0. 17817278;T
Phocaera; 7.83;0.15;9. 468, 609; 9, 044,345 21,434 . 660, 2.157.367:0. 2561291 0. 2651091
Ariadne; 7.93;0.11;6.481.573;1. 988.913; 26, 515.054;34.662;0.1679236; 0.30132282;F
Antiope; 8.27;0.15;23.106.512;23.661.272;7.086.037;223.233;0.15663587;0.1753885¢
Aartemis; 8. 57:0.1;4.612.449: 5. 602.365;18.854. 5043 2.1458.458; 0. 17661730, 26960575
ophelia; 8.31;0.15;24.615.475;5.830.763;10.067.546;254.265;0.1204153;0.17725711
ampella; 8.33;0.15;4.150.856; 5. 803, 667; 26. 885.153; 928, 841; 0. 2307829;0.25575417;
Lucfa;9.13:0.15:22. 825, 071179, 629: 8. 049, 0541 216. 047 0. 1468352 0. 17809438 THEV
Anna;ll. 2;0.15;30.0558,.728;25.203.122;33.570,225;2.0962.833;0.2670226;0. 26165524
anahita; 8. 75;0.15;7.873.409;7.979.199; 25, 482.396; 236.493;0.1509557; 0.30246625; -

< | AW
Figura 8: archivo de datos a importar
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Para ingresar esta informacion al sistema se daperfar el archivo al formato
.csv. para ello desde el menu “Archivo” se debec@bnar la opcidén “Importar
Fichero de Casos”, como se muestra a continuacida fegura 9:

Archivo  Editar Yer Tareas OCpciones  Venkbana  Awuda

[ Muevo Ctrl+T | s ||E|:Ii|:iu_‘|n vI

=10l x|

= Abrir red ... Chrl40

{22 Abrir fichern de casos CErHD E . \‘ = \& |
Importar fichero de CEr+I

Exportar fichero de casos ... Chrl+E

Abrir URL ...

B Guardar red Chrl+5

GEuardar red como ..
Guardar todas a5 redes

GEuardat v reabrir red

Zargar evidencia

Glardar evidencia

3. gar evidencia

4, rdar evidencia

Cerrat CErl-+W
Salie

Figura 9: Ingreso a la opcion de importacion dbdio

Esta opcion desplegara una ventana con tres spkpastinuacion, en la figura 10,
se describe la primera de ellas:

4 Importar fichero de casos x|

Fichero .cav

I[nu:une]

Opciones pars I0s ficheros | Editar Variables I Farzar Cn:nr'ltinuidadl

| Opciones para el fichero cav |

E zcoja el separador v pulze "hnalizar

Analizar

Separador de campos = - i

Opciohes para el fichero .dbe |

Maombre de la Base de Datos |L|ntit|eu:|
Fichern .dbc

I[nu:une] Seleccionar |

Irpartar Cancelar |

Figura 10: menu de importacion de fichero, opciateegmportacion
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El boton seleccionar permite indicar la ubicacioel drchivo a procesar.

Opcionalmente desde esta solapa se podra indiczar&tter de separacion entre
campos (“,” 0 ;") y analizar el estado del archifroediante el boton analizar) para
ver si el mismo podra ser importado o no. Por @tise debe seleccionar la
ubicacion y el nombre del nuevo archivo a crearcoesultado de la importacion

de los datos.

Si el analisis previo del archivo da un resultagofable, se esta en condiciones de
seleccionar el boton “Importar” para obtener ehare .dbc, en caso contrario se

podra analizar la informacién a importar con mascigsion desde las otras dos

solapas que se describen a continuacion:

Solapa “editar variables”: Aqui en funcion del nemhbue cada variable tenga en el
primer registro del archivo se podra modificar smbre, editar sus posibles estados
0 ingresar algun comentario. A continuacion, efigara 11, se detalla el contenido
de esta solapa:

4 Importar fichero de casos 5'

Fichero .oaw

[hione] Seleccionar |

Opciones para los ficheros | Farzar Confinuidad I

Elija la ariable a editar ; I ;I

(Debe quardar cambios para cada wariable)

[ amnbre : | Tritula: |

Comentario I

Editar nombres de estadas ; I ;I
M mbre ey ; I

[auardarn cambios |

Irpartar Cancelar

Figura 11: Menu de importacion de fichero, ediai@wariables

Solapa “Forzar Continuidad”: Aqui se analizan lasiables de forma similar a la
solapa anterior y en caso de que se necesite farzantinuidad de alguna o todas
la variables a importar. A continuacion, en la fgd2, se detalla el contenido de
esta solapa:
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4. Importar fichero de casos 5'

Fichero .cav

[hione] Seleccionar |

Opciohes para los ficheros I Ediitar “ariables { Forzar Cortinuidac |

Algunas vanables numérncas se han conzsiderado

dizcretaz. Forzar continuidad ;

¢ Entodas {* En ninguna = Estudian variables Hrocesar

| =

[ambre : | | Tt | |

[m Estados |:| Mo Cazos |:|
alan M i |:| alar b awimo |:|

i Forzar continuidad? [T

Irpartar | Cancelar |

Figura 12: Menu de importacion de fichero, forzamtmuidad de los datos

A continuacion, en la figura 13, se muestra el ltado de haber importado el
archivo creditos.csv

& Importar fichero de casos 5'

Fichero .cay

ID:'xar-:hivc-s de pruebahCreditos. cav Seleccionar |

Opciones para los ficheros | Edltar Variahlesl Forzar Cu:urltinuidadl

Opciones para el fichero cav |
. X
Ezcoja el zepara
i nalizar
Separador de 3 [roorkacidn realizada con éxta.
Cpciohes para Chceptar
Mambre dela Ba et
Fichero .dbc :
ID:'xar-:hi'-.st de pruebatcreditod. dbe Seleccionar |
Impartar Cancelar |

Figura 13: Confirmacién de importacion

Una vez importado el archivo a Formato .dbc podeeocmmenzar a trabajar con el.
Para ello debemos ir nuevamente a el menua “Archyvatjui seleccionar la opcion
“Abrir fichero de Casos”, como se muestra a comandn en la figura 14
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=101 x|

frchivo  Edikar  Wer  Tareas Opciones  Yenkana  Avuda

[1 Mueva CrHH | B ||Ediu:ic’un "I
(= abrir red .., Chrl+0 "E T \&|
r=- Abrir fichero de o CEHD

Importar fichero de casos ... Chrl+D
Exportar ficheto de casos ... ChrHE
Abrir URL ...

B Guardar red Chrl+5

Guardar red como, ..,

Guatdar bodas las redes
Guatdar v reabrir red

Garaar evidentia

Guatdat evidencia

3. gar evidencia

4, rdar evidencia

Cetrar Chrl4-n

Saliv

Figura 14: Ingreso a la opcioén abrir fichero dsosa

En esta opcidén se debera seleccionar en primer &lgachivo .dbc a procesar, el
cual debe ser ingresado, mediante su selecciép| eampo “Fichero de Casos”.
Esta pantalla ademas posee tres solapas, las saalescriben a continuacion:

% Opciones de preproceso: Aqui se encuentran lossfitfue se pueden aplicar
al archivo de casos para que luego pueda ser lietado de forma exitosa
por el clasificador.

% Aprendizaje automatico: Aqui se encuentran losfadadores a aplicar para
realizar el aprendizaje (por ejemplo: Naive Bayjeéd\ o KDB)

% Opciones de Post aprendizaje: Aqui se pueden aplpaones de testeo de
clasificacion, como puede ser por ejemplo apliedidaciones cruzadas.

A continuacién, en la figura 15, se muestra lagiéntel programa:
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Abrir fichero de casos

x|

Fizhero de caszosz I[nu:une] Seleccionar

Opciohes de preproceso | Aprendizaje automitico' Post aprendizaje

ALGORITMO IMPUTACION Ezte métodao sustitupe log valores perdidos/dezconocidos con

Ferng LI ceros. Mo necesita parametros.

Yarnahle zlase I_

MEtodn de constiuceitn |n); - M. [feraciones I_
Fizhero de zalida Proceszar
[riane] Seleccionar |

[ Imputacisn de valores perdidos | Dizcretizacion de variahlesl Medidas filterl

Cancelar |

Figura 15: Men( apertura de fichero, opciones denpceso

A partir de ahora centraremos la explicacion encifum del clasificador y el
algoritmo de imputacion a aplicar al archivo impdd para generar la Red

Bayesiana.

2.1.2. Eleccidn del clasificador y algoritmos compmentarios.

Los clasificadores son algoritmos dedicados a pnégar los datos provistos en el
archivo de entrenamiento para generar la red BayasActualmente existen varios
algoritmos de este tipo, el presente trabajo sollizara los soportados por el
programa Elvira, estos fueron descriptos en el@@r2 y son Naive Bayes, TAN y

KDB.

Opcionalmente estos clasificadores pueden coml@rnswa con otros algoritmos,

como por ejemplo el ID3, para obtener una red dgom@recision en la red.
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2.1.2.1.Caso 1 obtencion de una red mediante el sificador Naive Bayes
anicamente

Para este caso en la primer solapa no se har&iseledguna, solo se reemplazara
por ceros la falta de valor en alguna de la vaemlal importar. Esto se hace con el
fin de mostrar como opera el clasificador sin iaeflaia de otros algoritmos que lo
pueden complementar en la generacion de la redsiage Por lo tanto pasaremos
directamente a la solapa “Aprendizaje automéatiget figura 16).

Abrir fichero de casos |

Fichero de cazoz ID:'\archivna de pruebatcreditod. dbe Seleccionar

Opciohes de preproceso Aprendizaje automatico | Post aprendizaje

ESTRUCTURA DEL CLASIFICADOR Subestructura v 95 = 99
Maive-Bayes LI Todas Ll = Greedy ¢ Umda
[~ Comeccidn de Laplace * Filtrada " Errvioliuna Pardmetro k IE

Se construye un modelo naive Baves clazico con todas las vanables predictoras, es
decir, azume que las variablez predictoraz zon condicionalmente independientes dada
la claze. Procesar

Clasificacidn supervisada | Clazificacion no supervisadal Factorizaciénl

Cancelar |

Figura 16: Menu apertura de fichero, opciones derafizaje automatico

Aqui, continuando con el ejemplo anterior, se hi@cs®mnado “creditos.dbc” y
como por defecto el sistema sugiere utilizar edifitador Naive Bayes no hay mas
que ejecutar el boton “Procesar”, una vez ejecutsddebe cerrar la ventana de
incorporacion de archivo y en la ventana princippdrecera la gréfica de la red
generada. A continuacion, en la figura 17, se madstred obtenida:
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& Elvira - D:%archivos de prueba’ creditod-supervised-0.ely - |I:I|5|

Archivo  Editar Yer Tareas Opciones

N2 s | A
%@|nn|W@@A \&|

=12l x
Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbe

Tiempo de aprendizaje: 201 ms
Modelo: Maive-Bayes supervized - all variables
Correccidn de Laplace: falze

Otorga_Creditos

Ingreso

{Mros_Creditos
Composicion_Familiar

f o

Figura 17: Red Bayesiana en modo edicién

Para obtener mayores detalle sobre la red obteeidiebe cambiar, en la barra de
tareas, la opcion “Edicién” por la opcidn “Inferéc a continuacion, en la figura
18, se detalla esta ultima pantalla.

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-D.ely -0l x|

grchivo  Inferencia wer Tareas  Opriogg

NemE & o
UE[7.00 ]| Funcien | P ¥ ul W MO EE(E % e B
4 D:varchivos de prueba’creditod-supervised-D.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebaicreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 201 mz

Modelo: Maive-Baves supervized - all variables

Correccion de Laplace: falze

s
Otorga_Creditos : Servicios _
E I
EL 0,64 *
Ingreso 52 — 0.3 :g — ggg
EL ] e— 0,50 — .
52 — 0,50 i
Compesicion_Familiar
7 Otros_Creditos i1 — 0z Vivienda
. EIL 0,50
51 — 0,33 5 — 024 — e
 —— b Ea—— 028 — : —
I .
'
-
& | s

Figura 18: Red Bayesiana en modo inferencia

Aqui pueden verse las probabilidades de cada utasdlistintas variable.
Una vez analizados todos los tipos de Clasificadamalizaremos con mayor detalle
las opciones del menu de Inferencia.
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A continuacion se detallan los valores de probddnili asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilida
S1 0,6944
S2 0,3056
Tabla 6: Nodo: Otorga_Créditos
Nodo Padrt Valores
Otorga Sl S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0,47 0.5682
S2 0,53 0.4318
Tabla 7: Nodo: Ingreso
Nodo Padrt Valores
Otorga S1 S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0.45 0.0682
S2 0.41 0.1591
S3 0.14 0.7727
Tabla8: Nodo: Otros_Créditos
Nodo Padrt Valores
Otorga S1 S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0.25 0.25
S2 0.3 0.1364
S3 0.27 0.1818
S4 0.18 0.4318
Tabla 9: Nodo: Composicion_familiar
Nodo Padrt Valores
Otorga Sl S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0.39 0.75
S2 0,61 0.25
Tabla 10: Nodo: Vivienda
Nodo Padrt Valores
Otorga S1 S2
crédito
Valor Probabilidad
S1 0.36 0.3182
S2 0.33 0.3182
S3 0.31 0.3636

Tabla 11: Nodo: Servicios
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2.1.2.2. Caso 2 obtencion de una red mediante edgificador TAN

Para generar una red mediante el Clasificador TANlebera cambiar la opcion

“Estructura del Clasificador”, que por defecto smgiNaive Bayes, a TAN. Como
se indica a continuacion, en la figura 19:

Abrir fichero de casos

x|

Fizhero de caszosz

ID:'xaru:hivu:us de pruebat.creditod. dbc

Opciones de preproceso Aprendizaje automatico | Post aprendizaje

ESTRUCTURA DEL CLASIFICADOR Subestructura

[~ Comeccion de Laplace

= 953 [l

{* Greedy 0 Umda

Farametio k IE

f+ Filtrado " Envaltura

Siguiendo el algoritro propuesta por Friedman v col. 1336, construye un modelo TAN.
Fara ello, adapta el algonitmo de ChowdLiu utiizando la informacion mutua
condicionada de dos vanablez predictora: dada la claze.

Proceszar

Clasificacidn supervisada | Clazificacion no supewisadal Factarizaciénl

Cancelar |

Figura 19: Menu apertura de fichero, opciones deratizaje automatico

A continuacién, en la figura 20, se detalla lagbtenida en modo Edicién:

£ Elvira - D:\archivos de prueba',creditod-supervised-1.ely

=10/ %]
grchivo  Editar  Wer Tareas Opeiones  Veptana  Awvuda

DS @ E| & =& 9 [[edoon ~]
L

=]

E:EEEE. t"il”F. a‘.&i%|

& p3archivos de prueba’creditod-supervised-1.ely

=1=lx]
Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 100 mz
Modelo: TAM zupervised - all variables
Correccion de Laplace: falze

Oterga_Creditos

Composicion_Familiar

‘
—%

Cervicios)

Vivienda

L« |

Figura 20: Red Bayesiana en modo edicién
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Por ultimo, en la figura 21, se indican los vasode probabilidad obtenidos desde
el modo Inferencia:

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-1.ely -0l x|

grchivo  Inferencia wer Tareas Opciones  wepbana  Awoda

O=EE | & iz =] & | ¥ | Inferencia
UE[7.00 =]| Funcisn | ] B3 ol @ 14 4 [FibBabilaeuesapnon > M > M = K F W e &
4 Dryarchivos de prueba'creditod-supervised-1.ely == x|
Fichero de datos: D:larchivos de pruebalicreditod.dbc

Tiempo de aprendizaje: 100 mz
Oterga_Creditos _ N
[ i) Vivienda
52 — 0,3 EL — 0,50
52 — 0,50

Maodelo: TAN supervized - all variables
Correccion de Laplace: falze

Composicion_Familiar
51 — 0,25
52 — 05
53 — 0,24

Ca—— 0

Servicios
q EL — 0,348
Otros_Creditos = — 0,33
Ingreso s1 — o 3 — 1
51 — 0,40 52 b P
o a— u:sn B 0.3

f s

Figura 21: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuaciéon se detallan los valores de probddnili asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilida
S1 0,6944
S2 0,3056

Tabla 12: Nodo: Otorga_Créditos
Nodo Padre Valores
Compocision_FamiliarS1 S1 S2| S2| S3 S3 S4 S4
Otorga_Crédito S1 S2 Sl S Ss1 SZ S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.6 0.27270.5 | 0.5| 0.44440.625|0.2778 0.7368
S2 0.4 0.72730.5 | 0.5| 0.55560.375|0.7222 0.2632

Tabla 13: Nodo: Ingreso

Nodo Padre |Valores

Otorga crédito| S1 | S2
Valor Probabilidad

S1 0.45 0.0682
S2 0.41 0.1591
S3 0.14 0.7727

Tabla 14: Nodo: Otros_Créditos
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Nodo Padre |Valores

Otros_Creditos| S1 S1 S2 S2 S3 S3
Otorga_Créditg S1 S2 S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad

S1 0.2667| O 0.219%.4286/0.2857,0.2353
S2 0.2667| O 0.292D 0.42860.1765
S3 0.2667| O 0.292D 0.21430.2353
S4 0.1999| 1 0.195D.5714{0.0714{0.3529

Tabla 15: Nodo: Composicion_familiar

Nodo Padre |Valores
Otorga_Creéditg S1 S1 S2 S2 S3 S3

Otros_Creditos| S1 S2 S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad

S1 0.4667| 1 0.439 0.857a 0.7059
S2 0.5333| 0O 0.561 0.1429 0.2941

Tabla 16: Nodo: Vivienda
Nodo Padre Valores
Compocision_FamiligrS1 S1 S2 S2 S3 S3 S4 S4
Otorga_Crédito S1 S2 S1 S2 S1 g2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.4 0.27270.3333 0.33330.3333 0.5 | 0.38890.2632
S2 0.28 | 0.36360.33330.3333 0.37040.25|0.3333 0.3158
S3 0.32 | 0.363]10.3334/0.3334/0.2963 0.25|0.2778 0.421

Tabla 17: Nodo: Servicios:

2.1.2.3. Caso 3 obtencion de una red mediante edsificador KDB

Para generar una red mediante el Clasificador KBRlebera cambiar la opcion
“Estructura del Clasificador”, que por defecto sugiNaive Bayes, a KDB. Como
se indica a continuacion, en la figura 22:
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Abrir fichero de casos |

Fizhero de caszosz ID:'xaru:hivu:us de pruebat.creditod. dbc Seleccionar

Opciones de preproceso Aprendizaje automatico | Post aprendizaje

ESTRUCTURA DEL CLASIFICADOR Subestructura {95 & 09
Todas Ll = Gresdy € Umda
oreccion de Laplace * Filtrada " Errvioliuna Pardmetro k IE

Siguiendo el algoritro propuesta por S ahami 1936 construve un modelo KDE. Un

modelo kDB es similar a un TAk, donde laz variables predictoras pueden tener hasta k

padrez ademas de la claze. Para construio ze utiiza un algaritmo bazado en la Proceszar
informacion mokua.

Clasificacidn supervisada | Clazificacion no supewisadal Factarizaciénl

Cancelar |

Figura 22: Menu apertura de fichero, opciones deratizaje automatico
A continuacion, en la figura 23, se detalla laobtenida en modo Edicién:

£ FElyira - D:archivos de prueba’, creditod-supervised-2.ely _ ||:||£|

grchivo  Editar  Wer Tareas Opeiones  Veptana  Awvuda

DS @ E| & =& 9 [[edoon ~]
£ A PN AT Y
& p3archivos de prueba’creditod-supervised-2.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 160 ms

Modelo: KDB supervised - all variables - K=2

Correcoion de Laplace: falze

Otorga_Creditos

Ingreso @
=ES o<

S

Composicion_Familiar

f -

Figura 23: Red Bayesiana en modo edicién

Por ultimo, en la figura 24, se indican los valategprobabilidad obtenidos desde el
modo Inferencia:
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£ Flyira - D:archivos de prueba',creditod-supervised-2.ely - |EI|£|

grchiva  Inferencia  Wer Tareas Opriones  Wentana  Awoda

0= 2 & | c} I'IDDZ vl &, | 7 | Iferencia
VE[7o0 | Funcion | O ol @ 14« [roBabnuatesapnon > M| o M= 0 W e &
& p:archivos de prueba'creditod-supervised-2.ely ==l x|

Fichero de datos: D:\archivos de pruebalcreditod.dbce
Tiempo de aprendizaje: 160 mz

Modelo: KDB supervized - all vaniables - =2

Correccidn de Laplace: falze

: Ingreso _ : C)tt:urga_Cre':ilt»:asU _ Vivienda
52 — 0:50 2 — 0:31 l:;_] — g:g

Otros_Creditos

Servicios Compaeosicion_Familiar —
EL — 035 sé — 0.5 2 f— U-33
52 — 0,3z 5 — 0,25 '
53 — 03z Px] — 0,74 B2 — i)
— 0,26

Figura 24: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuacion se detallan los valores de probddnili asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilidac
S1 0,6944
S2 0,3056

Tabla 18: Nodo: Otorga_Créditos

Nodo Padre |Valores

Otorga_CréditoS1 S1 | S1 S1 SB1 S2S2|S2|S2|S2 | S2
Otros_Créditog S1 S1 | S2 S2 S$3 S1S1{S2|S2|S3 | S3
Vivienda S1 S2| S1 S2 $82 S1S2({S1|S2|S1 | S2
Valor Probabilidad

S1 0.28570.25/0.1667/0.26090 [0.28570 |0 | 0.50 |0.25/0.2
S2 0.28570.25/0.33330.26090 [0.42860 |0 |0 [ O | 0.250
S3 0.28570.25/0.33330.26090 [0.21430 |0 |0 | O | 0.25%0.2
S4 0.14290.25/0.1667/0.2173 1 [{0.07141 |1 | 0.50 |0.25/0.6

Tabla 19: Nodo: Composicion_familiar

Nodo Padre |Valores
Otorga crédito | S1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.45 | 0.0682
S2 0.41 | 0.1591
S3 0.14 | 0.7727

Tabla 20: Nodo: Otros_Créditos

35



Analisis de Clasificadores Bayesianos

Nodo Valores

Padre

Otorga_ | S1 | S1 S1| S1| s1 S1 S S1 S S1 $1 S1 |S2 [S2 $2 S2 |82 | S2 | S2| S2 S2| SZ S2

Crédito

Composi-| S1 | S1 S1| s2| s2| s2| S3 S SB sS4 $4 |S4 |S1 |S1 %1 S2 |S2 | S3 | S3| S3 S4 S4 sS4

cién_

Familiar

Otros_ S1 | S2 S3| S1| S2 S3 S S2 SB S1 $2 S3 |S1 [S2 $3 S1 |82 |S1| S2f S3 S1| SZ4 S3

Creditos

Valor Probabilidad

S1 0.5 | 0.6667 05 05 0§ O, 0pb 05 0 0.3333 p@5 |0 0 0.375| 0 0 05 0 0| 0.625 1 1] 0.
33

S2 0.5| 0.3333 0,5 0.5 075 0, 0p 0 1] 0.6667 0I5 |1 1 0.625| 1 1 05 1 1 0.375/ 0 0 0.41
67

Tabla 21: Nodo: Ingreso

Nodo Padre |Valores
Otros_Creditos| S1 S1 S1 S2 S2 S2
Otorga_ Créditg S1 S2 S3 S1 S2 S3

Valor Probabilidad

S1 0.4667| 0.439 O 1 0.85|.7059

S2 0.5333| 0.561 1 0 0.14P9.2941

Tabla 22: Nodo: Vivienda

Nodo Padre Valores
Otorga_ S1 S1| S1 S1 S1 S1 S]1 S1 S2 S2 S2 S2 S2 S2 S2 S2
Crédito
Composicién_ | S1 S1| S2 S2 S3 S3 S4 S4 S1 S1 S2 S2 S3 S3 S4 S4
Familiar
Ingreso S1 S2| S1 S2 S1 S2 g1 S2 S1 S2| S1 S2 S1 S2 1 S | S2
Valor Probabilidad
S1 0.4 0.4| 0.333 0.3333 0.3383 0.3333 4 0.3848333 | 0.25 0.3333 0.3333 0.4 0.3333 0.2857 2
Sz2 0.2667] 0.3 0.3338 0.3333 0.4167 0.3833 0.4 70.8®M.3333| 0.375| 0.3333 0.3338 0.2 0.3333 0.285Y D.4
S3 0.3333| 0.3] 0.333#4 0.3334 0.25| 0.3334 0.2 0.3073334| 0.375| 0.3334 0.3334 0.2 0.3334 0.4286 4

Tabla 23: Nodo: Servicios:
2.1.3. Combinacion de las redes bayesianas y log@ditmos de induccién

En este punto se convinaran los clasificadores $ages vistos en la seccion
anterior (naive Bayes, TAN y KDB) con los algorisnde induccion de arboles de
decision (ID3 y C4.5). Esto puede realizarse ggca& una opcién de
preprocesamiento de archivo que brinda el soft&éuiea.

2.1.3.1. Caso 4 obtencion de una red Naive Bayes ¢D3

A continuacion, en la figura 25, se muestra comogarala parametria de
preproceso. En este preprocesamiento se puedaragliarchivo de casos algun
algoritmo del tipo “Inteligente” para refinar lafimmacion contenida en el mismo y

dar de esta forma una mayor precision a la red aya que se obtenga con el uso
de los clasificadores.

La figura 19 indica como seleccionar en la solagpar@proceso el algoritmo 1D3.
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Abrir fichero de casos |
Fizhero de caszosz ID:'xaru:hivu:us de pruebat.creditod. dbc Seleccionar |

Opciones de preproceso | Aprendizaje automitico' Post aprendizaje'

Con valole: que son calculado: ueando on oliool de

Clagificacion. Se debe ezcoger el método a ugar de los

ziguientes: C4.5+EmorB azedFrunning, J
=l

ALGORITMO MPUTACION

|D3+R educedE marPrunning, o
ariable olass Diirichlet+A educedE rrorPrunning.

Método de u:u:unstruu: [, [teraciones I

Fizhero de zalida Proceszar

[riane] Seleccionar |

[ Imputacisn de valores perdidos | Dizcretizacion de variahlesl Medidas filterl

Cancelar |

Figura 25: Men( apertura de fichero, opciones denpceso

La figura 26 muestra la red obtenida medianteaditttador Naive Bayes luego de
haber realizado el preprocesamiento. En esta ggastse indica el camino para

seleccionar este clasificador mencionado, por guaismo que se indico en el caso
1.

£ Flvira - D:archivos de prueba’ creditod-supervised-3.ely -0l x|
Archiva Editar Yer Tareas Opciones Yentana Awvuda

=y @& [ro0x =] Il F cicicn

R oECeeoH® N E Y|

£ pparchivos de prueba'creditod-supervised-3.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 10 mz

Modelo: Maive-Bayes supervized - all variables

Correccidn de Laplace: falze

Ingrese

e

Otorga_Creditos

Otros_Creditos

Composicion_Familiar

Kl

Figura 26: Red Bayesiana en modo edicién

Por altimo, en la figura 27, se indican los valadesprobabilidad obtenidos desde el
modo Inferencia:
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g Elvira - D archivos de prueba’.creditod-supervised-3.ely - ||:||£|
grchiva  Inferencia  Wer Tareas Opriones  Wentana  Awoda

0= 2 & | c} I'IDDZ vl &, | 7 | Iferencia
UE[7o0 <]| Funcien | P4 1 ol @ 14 < [iGhabiedesiapnon > M| M= ) E W @ &
& p:archivos de prueba‘creditod-supervised-3.ely ==l x|

Fichero de datos: D:\archivos de pruebalcreditod.dbce
Tiempo de aprendizaje: 10 ms

Modelo: Maive-Bayes supervized - all variables

Correccidn de Laplace: falze

Otorga_Creditos Otros_Creditos
. Ingrese o 3 059 T — R
EI — 0,50 52 — 0.3 52 — 0,33

52 — 0,50 PO ] — 0,33

N //

f Composicion_Familiar

51 — 0.35 b Servicios
sg — 035 Vivienda EI ] — 0,35
B — 0,24
" L | e— 0,480 52 — 0,33
S — 026 a2 . 050 53 — 0,33
\ y

Figura 27: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuacién se detallan los valores de probddnili asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilidac
S1 0,6944
S2 0,3056

Tabla 24: Nodo: Otorga_Créditos

Nodo Padre Valores

Otorga crédito | S1 | s2
Valor Probabilidad

S1 0,47 0.5682
S2 0,53 0.4318

Tabla 25: Nodo: Ingreso

Nodo Padre Valores

Otorga crédito | S1 | S2
Valor Probabilidad

S1 0.45 0.0682
S2 0.41 0.1591
S3 0.14 0.7727

Tabla 26: Nodo: Otros_Créditos

Nodo Padre Valores

Otorga crédito | S1 | s2
Valor Probabilidad

S1 0.25 0.25
S2 0.3 0.1364
S3 0.27 0.1818
S4 0.18 0.4318

Tabla 27: Nodo: Composicion_familiar
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Nodo Padre |Valores
Otorga crédito | S1 | s2
Valor Probabilidad
S1 0.39 0.75
S2 0,61 0.25

Tabla 28 Nodo: Vivienda

Nodo Padre Valores

Otorga crédito | S1 | s2
Valor Probabilidad

S1 0.36 0.3182
S2 0.33 0.3182
S3 0.31 0.3636

Tabla 29: Nodo: Servicios

2.1.3.2. Caso 5 obtencién de una red TAN con ID3

En este punto solo se indica en la figura 28 laotenida aplicando el algoritmo
ID3 en la etapa de preprocesamiento y el clasiicddN, sin dar mayores detalles
de como se llega a ellos, por que la forma de lmserexplico en el caso 4 (como
seleccionar el algoritmo ID3) y el caso 2 (com@seibonar el clasificador TAN).

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-4.ely -0l x|

grchivo  Editar  Wer Tareas Opeiones  Veptana  Awvuda
D& | &fx & | 9 [[edeion ]
LG IO ES LT Y

4 Drvarchivos de prueba'creditod-supervised-4.ely == x|

Fichero de datos: D:\archivos de pruebaicreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 20 mz

Modelo: TAM supervized - all variables

Correccion de Laplace: falze

Otorga_Creditos

—

Otros_Creditos

Ingreso

Composicion_Familiar

=

Figura 28: Red Bayesiana en modo edicién

Por dltimo, en la figura 29, se indican los valadegprobabilidad obtenidos desde el
modo Inferencia:
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g Elvira - D archivos de prueba’.creditod-supervised-4.ely - ||:||£|

grchiva  Inferencia  Wer Tareas Opriones  Wentana  Awoda

D@ & &7 ||EE
VE[700 <]| Furcien | P B ol @ 14 4 [iohanicedesiapnon > Mo M= K E W @ &
£ p:harchivos de prueba'creditod-supervised-4.ely ==l x|
Fichero de datos: D:\archivos de pruebalcreditod.dbc

Tiempao de aprendizaje: 20 ms
Otorga_Creditos YVivienda
3! 0,69 EL — 0,50
52 — 0,31 52 — 050

Modelo: TAN supervized - all vanablesz
Correccidn de Laplace: falze

|»

Ingreso
51 — 040 \‘ + i
FZ ] e 0,50 Otros_Creditos
51 — 033
52 — 033
w ) 033

51 — 0,25
52 — 0,24

Servicios

33 — 0,24 EI — 0,35
] 0,28 52 — 0,33 |
53 — 0,33

Kl | _*ILI

Figura 29: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuacién se detallan los valores de probddili asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilidad

S1 0,6944

S2 0,3056

Tabla 30: Nodo: Otorga_Créditos

Nodo Padre Valores

Compocision_FamiliarS1 S1 S2| S2| S3 S3 S4 S4
Otorga_Crédito S1 S2 S1 S22 Si S2 S1 S2Z
Valor Probabilidad

S1 0.6 0.27270.5 | 0.5| 0.44440.625|0.2778 0.7368
S2 0.4 0.72780.5 | 0.5| 0.55560.375|0.7222/0.2632

Tabla 31: Nodo: Ingreso

Nodo Padre |Valores

Vivienda S1 S1 S2 S2
Otorga crédito | S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad

S1 0.5385| 0.0909 0.3934 O

S2 0.4615| 0.1818 0.377 0.0909
S3 0 0.7273| 0.2296 0.9091

Tabla 32: Nodo: Otros_Créditos
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Nodo Padre |Valores
Otros_Creditos| S1 S1 S2 S2 S3 S3
Otorga_Créditg S1 S2 S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.2667| O 0.219%.4286 0.2857/0.2353
S2 0.2667| O 0.292D 0.42860.1765
S3 0.2667| O 0.292D 0.21430.2353
S4 0.1999| 1 0.195D.5714 0.0714{0.3529
Tabla 33: Nodo: Composicion_familiar

Nodo Padre |Valores
Otorga_CréditdS1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.39 | 0.75
S2 0.61 | 0.25

Tabla 34: Nodo: Vivienda
Nodo Padre Valores
Compocision_FamiliarS1 S1 S2 S2 S3 S3 S4 S4
Otorga_Crédito S1 S2 S1 S2 S1 g2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.4 0.27270.3333 0.33330.3333 0.5 | 0.38890.2632
S2 0.28 | 0.36360.33330.3333 0.3704{0.25/0.3333 0.3158
S3 0.32 | 0.363]0.3334/0.3334/0.2963 0.25|0.2778 0.421

Tabla 35: Nodo: Servicios:

2.1.3.3. Caso 6 obtencién de una red KDB con ID3

En este punto solo se indica en la figura 30 laot@@nida aplicando el algoritmo
ID3 en la etapa de preprocesamiento y el clasific&dDB, sin dar mayores detalles
de cémo se llega a ellos, por que la forma de hmaserexplico en el caso 4 (como
seleccionar el algoritmo ID3) y el caso 3 (com@&sebnar el clasificador KDB).

£ Flvira - D:archivos de prueba’ creditod-supervised-5.ely
Archiva Editar  Yer Tareas

Opciones  Ventana Avuda

=10l x|

D& E | &fox =& @ [[eden -]
R oECeeoH® N E Y|

g D archivos de prueba'creditod-supervised-5.ely

Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 20 mz

Modelo: KDB supervized - all vaniables - k=2

Carreccidn de Laplace: falze

== x|

Vivienda

Compesicion_Familiar
Otorga_Creditos

=~
- tros_Creditos

Figura 30: Red Bayesiana en modo edicién
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Por ultimo, en la figura 31, se indican los valategprobabilidad obtenidos desde el
modo Inferencia:

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-5.ely -0l x|

grchivo  Inferencia wer Tareas Opciones  wepbana  Awoda

== | & I'lDD"/o vl a, | 7 | Inferencial
UEI?.EIEI vI|Funci6n‘Enﬂﬁ‘H {_’ H|®.’E|E|%‘|ﬂ&
4 Drvarchivos de prueba’creditod-supervised-5.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebaicreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 20 mz

Modelo: KDB supervised - all variables - K=2

Correccion de Laplace: falze

[ Otorga_Creditos w ! Vivienda ] -
EL 0,59 3 ] 0,50
52 — 0.1 'L 2 —— 0,50
Otros_Creditos
J 51 — 033
52 — 0,33
E§ — 0,33
4 Ingreso
EL — 0,40
52 — 0,50 \‘
\_ \
\ Composicion_Familiar
— 51 — 0,25
Servicios <2 — 0,25
Ll— 0,346 ] — 0,24 —
52 — 0,33 El — 0,26
53 — 0,33

Kl | _>l;|

Figura 31: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuacién se detallan los valores de probddli asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilidac

S1 0,6944

S2 0,3056

Tabla 36: Nodo: Otorga_Créditos

Nodo Padre |Valores

Otorga_CréditoS1 S1 | S1 S1 SB1 S2S2|S2|S2(S2 | S2
Otros CréditogS1 S1 | S2 S2 S33 S1S1|S2|S2|S3 | S3
Vivienda S1 S2| S1 S2 $852 S1S2|S1|S2(S1 | S2
Valor Probabilidad

S1 0.2857 | 0.280.1667,0.26090 |0.28570 (0 | 0.50 |0.250.2
S2 0.2857 | 0.280.3333 0.26090 |0.42860 [0 |0 | O | 0.250
S3 0.2857 | 0.280.3333 0.26090 |0.21430 (0 |0 | O | 0.250.2
S4 0.1429 | 0.280.1667/0.21731 |0.07141 (1 |0.50 [0.25/0.6

Tabla 37: Nodo: Composicion_familiar
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Nodo Padre |Valores
Otorga crédito| S1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.45 0.0682
S2 0.41 0.1591]
S3 0.14 0.7727
Tabla 38: Nodo: Otros_Créditos
Nodo Valores
Padre
Otorga_ [ S1 | S1 s1| si| si| sif s1 s sp s1 $1 [S1 [s2 [s2 $2 S2 [s2 | s2| s2| s2 S2| s s2
Crédito
Composi-| S1 | S1 s1| s2| s2| s2] s3 s SB sS4 $4 [|s4 |s1 [s1 %1 S2 [s2 | s3 | s3] S3 S4l sS4 sS4
cién_
Familiar
Otros_ S1 | S2 S3| S1| S2 S3 S1 S2? SB S1 $2 S3 [S1 |S2  $3 S1 |82 |S1| S2f S3 Sl S22 S3
Creditos
Valor Probabilidad
S1 0.5 | 0.6667 059 05 075 0, 0pb 05 0 0.3333 p@5]|0 0 0.375| O 0 05 0 0 0.625] 1 1 0.
33
S2 0.5 0.3333 0,5 05 075 0, 0b 05 1 0.6667 0I5 | 1 1 0.625| 1 1 05 1 1 0.375| 0 0 0.41
67
Tabla 39: Nodo: Ingreso
Nodo Padre |Valores
Otros_Creditos| S1 S1 S1 S2 S2 S2
Otorga_Créditg S1 S2 S3 S1 S2 S3
Valor Probabilidad
S1 0.4667| 0.439 O 1 0.851.7059
S2 0.5333| 0.561 1 0 0.14P9.2941]
Tabla 40: Nodo: Vivienda
Nodo Padre Valores
Otorga_ S1 S1| Ss1 S1 S1 S1 S]1 Ss1 S2 S2 S2 S2 S2 S2 S2 S2
Crédito
Composicion_ | S1 S1| s2 S2 S3 S3 S4 sS4 S1 S1 S2 S2 S3  S3 S4 S4
Familiar
Ingreso S1 S2| s1 S2 S1 S2 91 S2 S1 S2) S1 S2 S1 S2| 1 s |Ss2
Valor Probabilidad
S1 0.4 0.4| 0.333 0.3333 0.3383 0.3333 4 0.3848333 | 0.25 0.3333 0.3333 0.4 0.3333 0.2857 2
Sz2 0.2667| 0.3] 0.3338 0.3333 0.4167 0.3833 [0.4 70.83®.3333| 0.375| 0.3333] 0.3338 0 0.3333 0.285} D.4
S3 0.3333| 0.3] 0.333#4 0.3334 0.25| 0.3334 0.2 0.3073334| 0.375| 0.3334 0.3334 0.2 0.3334 0.4286 4

Tabla 41: Nodo: Servicios:

2.1.3.4. Caso 7 obtencion de una red Naive Bayes €4.5

A continuacion, en la figura 32, se muestra comeogarala parametria de
preproceso. En este preprocesamiento se puedarapli@archivo de casos algun
algoritmo del tipo “Inteligente” para refinar lafimmacion contenida en el mismo y

dar de esta forma una mayor precision a la red 8aya que se obtenga con el uso
de los clasificadores.

La figura 32 indica como seleccionar para la etigppreproceso el algoritmo C4.5.
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Abrir fichero de casos x|

Fichera de casos ID:\archi\ﬂ:& de pruebatcreditod. dbe Seleccionar |

Opciones de preproceso | Aprendizaje automatico | Post aprendizaje |

ALGORITMO IMPUTACIGON COn waloles que $0n CalcUlados Leando un ofibol de ;I
— Clazificacidn. Se debe escoger el método a uzar de los
Classific:ation tree ziguientes: C4.5+ErarB azedPrunning,
1D 3+R educedE morPrunning, o
el Sl Dirichlet+R educedE marPounning. ;I
Método de construce ’ Mo, [teraciones I
Fichero de salida Procesar
[hane] Seleccionar |
[ Imputacidn de valores perdidos | Dizcretizacion de \fariablesl Medidaz filterl

LCancelar |

Figura 32: MenU apertura de fichero, opciones denpceso

La figura 33 muestra la red obtenida mediante adifttador Naive Bayes luego a
haber realizado el preprocesamiento. En esta ggastse indica el camino para

seleccionar este clasificador mencionado, por guaismo que se indico en el caso
1.

£ Flvira - D:archivos de prueba’ creditod-supervised-6.ely -0l x|

Archiva Editar Yer Tareas Opciones Yentana Awvuda

D& B & & | @ [[edon -]
% Lo H(L ®@® H O |
£ pnarchivos de prueba'creditod-supervised-6.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 20 mz

Modelo: Maive-Bayes supervized - all variables

Carreccidn de Laplace: falze

Otorga_Creditos

Otros_Creditos

Composicion_Familiar w

f —

Figura 33: Red Bayesiana en modo edicién

Por ultimo, en la figura 34, se indican los valatesgprobabilidad obtenidos desde el
modo Inferencia:
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g Elvira - D archivos de prueba’.creditod-supervised-6.ely - ||:||£|

Archiva  Inferencia Wer Tareas Opciones WYenkana Ayuda

0= &EE | @ I'IDDZ vl &, | a7 | Inferencialiid
VE[700 <]| Furcien | P B ol @ 14 4 [iohanicedesiapnon > Mo M= K E W @ &
4 p:archivos de prueba'creditod-supervised-6.ely ==l x|

Fichero de datos: D:\archivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempao de aprendizaje: 20 ms

Modelo: Maive-Bayes supervized - all variables

Correccidn de Laplace: falze

Otorga_Creditos Otros_Creditos
Ingreso EL 060 sl — 0,33
[ e — A — Fo= 02
/
s('l.!ompoiion_FamiI';g: Servicios
2 — o Vivienda e Vo
— ) 0,26 F—ls; — g:g 53 — 033

Figura 34: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuacion se detallan los valores de probddnili asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilidac
S1 0,6944
S2 0,3056

Tabla 42: Nodo: Otorga_Créditos

Nodo Padre |Valores
Otorgacrédito| S1 | S2
Valor Probabilidad

S1 0,47 0.5682
S2 0,53 0.4318

Tabla 43: Nodo: Ingreso

Nodo Padre Valores

Otorga crédito| S1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.45 0.0682
S2 0.41 0.1591
S3 0.14 0.7727

Tabla 44: Nodo: Otros_Créditos

Nodo Padre Valores

Otorga crédito| S1 | S2
Valor Probabilidad

S1 0.25 0.25
S2 0.3 0.1364
S3 0.27 0.1818
S4 0.18 0.4318

Tabla 45: Nodo: Composicion_familiar
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Nodo Padre Valores

Otorga crédito| S1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.39 0.75
S2 0,61 0.25

Tabla 46: Nodo: Vivienda

Nodo Padre Valores

Otorgacrédito| S1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.36 0.3182
S2 0.33 0.3182
S3 0.31 0.3636

Tabla 47: Nodo: Servicios
2.1.3.5. Caso 8 obtenciéon de una red TAN con C4.5

En este punto solo se indica en la figura 35 laaleénida aplicando el algoritmo
C4.5 en la etapa de preprocesamiento y el claddicdAN, sin dar mayores
detalles de cémo se llega a ellos, por que la fatenhacerlo se explico en el caso 7
(como seleccionar el algoritmo C4.5) y el casod@n@ seleccionar el clasificador
TAN).

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-7.ely -0l x|

grchivo  Editar  Wer Tareas Opeiones  Veptana  Awvuda
D& | &fx & | 9 [[edeion ]
LG IO ES LT Y

4 Drvarchivos de prueba'creditod-supervised-7.ely == x|
Fichero de datos: D:\archivos de pruebaicreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 20 mz
Modelo: TAM supervized - all variables
Correccion de Laplace: falze
.
‘@ Composicion_Familiar
Otros_Creditos

Figura 35: Red Bayesiana en modo edicién

Por ultimo, en la figura 36, se indican los valatesgprobabilidad obtenidos desde el
modo Inferencia:
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g Elvira - D archivos de prueba’.creditod-supervised-7.ely - ||:||£|

Archiva  Inferencia Wer Tareas Opciones WYenkana Ayuda

0= &EE | @ I'IDDZ vl &, | a7 | Inferencialiid
VE[700 <]| Furcien | P B ol @ 14 4 [iohanicedesiapnon > Mo M= K E W @ &
4 p:archivos de prueba'creditod-supervised-7.ely ==l x|

Fichero de datos: D:\archivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempao de aprendizaje: 20 ms

Modelo: TAN supervized - all vanablesz

Correccidn de Laplace: falze

e
Ingreso —
I — 0,50 P i
;2"—' — s Compaeosicion_Familiar
51 — 0,24
52 — 0,25
53 — 0,24

e — 0.0

52 — 0,3

Otorga_Creditos
EIL 0,549

l J' :
Servicios
Otros_Creditos _ EL — 036
31 — AIeE] Vivienda 52 — 033
52 — 0,33 FL —— 050 53 — 0,33 e
EI — 0,33 — 0,50

f | o

Figura 36: Red Bayesiana en modo inferencia

A continuacién se detallan los valores de probddnili asociados a cada nodo en
particular

Valor Probabilidac
S1 0,6944
S2 0,3056

Tabla 48: Nodo: Otorga_Créditos

Nodo Padre |Valores
Otorga_CréditaS1 | S2
Valor Probabilidad
S1 0.47 0.568p
S2 0.53 0.4318

Tabla 49:Nodo: Ingreso
Nodo Padre Valores
Compocision_FamiliarS1 S1 S2| S2| S3 S3 S4 S4
Otorga crédito S1 S2 S1 Sp S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 048 | O 0.4 0| 0.44490 0.5 0.1579
S2 0.36 | 0.2727 0.4 0| 0.4443 0.44440.2105
S3 0.16 | 0.7273 0.2 1| 0.111P 0.0556 0.6316

Tabla 50: Nodo: Otros_Créditos
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Nodo Padre |Valores

Ingreso S1 S1 S2 S2
Otorga_ Créditg S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad

S1 0.3191| 0.12 | 0.1880.4211
S2 0.3191| 0.12 | 0.283 0.15[79
S3 0.2553| 0.2 0.283 0.15f9
S4 0.1065| 0.56 | 0.2458.2631

Tabla 51: Nodo: Composicion_familiar

Nodo Padre Valores

Otros_Creditos| S1 S1 S2 S2 S3 S3
Otorga_Creéditg S1 S2 S1 S2 S1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.4667| 1 0.439 0.857Q 0.7059
S2 0.5333| 0 0.561 0.1429 0.2941

Tabla 52: Nodo: Vivienda
Nodo Padre Valores
Compocision_FamiliarS1 S1 S2 S2 S3 S3 S4 S4
Otorga_Crédito S1 S2 S1 S2 S1 §2 Sl1 S2
Valor Probabilidad
S1 0.4 0.27270.3333/0.3333 0.3333 0.5 | 0.38890.2632
S2 0.28 | 0.36380.3333/0.3333 0.3704 0.25/0.3333 0.3158
S3 0.32 | 0.363}/0.3334{0.3334/0.2963 0.25/0.2778 0.421

Tabla 53: Nodo: Servicios:
2.1.3.6. Caso 9 obtencion de una red KDB con C4.5

En este punto solo se indica en la figura 37 laotenida aplicando el algoritmo
C4.5 en la etapa de preprocesamiento y el clagdrc&DB, sin dar mayores
detalles de cémo se llega a ellos, por que la fatenhacerlo se explico en el caso 7
(como seleccionar el algoritmo C4.5) y el caso @@ seleccionar el clasificador
KDB).
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£ Flyira - D archivos de prueba', creditod-supervised-5.ely

Archiva Editar Yer Tareas Opciones Yentana Awvuda

=10l ]

D | «fox & @ [[eden -]
o @|n N|W. @A.‘yi%|

i D archivos de prueba' creditod-supervised-8.ely

Fichero de datos: D:\archivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 30 ms

Modelo: KDB supervized - all vanables - K=2
Correccidn de Laplace: falze

=12l x|

Otorga_Creditos

Ingreso

Cingre=o ]

Figura 37: Red Bayesiana en modo edicién

Por ultimo, en la figura 38 se indican los valadesprobabilidad obtenidos desde el

modo Inferencia:

£ Flvira - D:archivos de prueba’ creditod-supervised-8.ely

Archiva  Inferencia Wer Tareas Opciones WYenkana Ayuda

=10l x|

== | 1o} I1DDZ vl a | 7 | Inferencialiid

7T =] e P ® 14 4 RGNS

g D\ archivos de prueba'creditod-supervised-8.ely

Fichero de datos: D:larchivos de pruebalcreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje: 30 mz

Modelo: KDB supervized - all vaniables - k=2

Carreccidn de Laplace: falze

MOEEE EY e &

== x|

Otorga_Credites ( Vivienda
s; — Eg? — — p| [ED — 050
\ i Composicion_Familiar 32 — 0.50
51 — 0,25
52 — 0,25
53 — 0,34
] 0.6
Ingrese
EIL — 0,50
52 — 0,40 — A
Servicios Otros_Creditos
EL — 0,346 51 — 0,33
— 0,33 52 — 0,33
— 0,33 El — 0,33

Figura 38 Red Bayesiana en modo inferencia

A continuacién se detallan los valores de probddnili asociados a cada nodo en

particular
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Valor | Probabilidac

S1 0,6944

S2 0,3056

Tabla 54: Nodo: Otorga_Créditos

Nodo Padre |Valores

Otorga_CréditoS1 S1 | S1 S1 SB1 S2S2|S2|S2|S2 | S2

Otros_Créditog S1 S1 | S2 S2 5383 S1S1)S2|S2|S3 | S3

Vivienda S1 S2| S1 S2 352 S1S2/S1|S2|S1 | S2

Valor Probabilidad

S1 0.2857 | 0.290.1667,0.26090 |0.28570 [0 | 0.50 |0.250.2

S2 0.2857 | 0.250.33330.26090 |0.42860 [0 |0 | O | 0.2%0

S3 0.2857 | 0.290.3333 0.26090 |0.21430 (0 |0 | O | 0.250.2

S4 0.1429 | 0.250.1667/0.21731 |0.07141 |1 | 0.50 |0.250.6

Tabla 55: Nodo: Composicion_familiar

Nodo Padre |Valores

Otorgacrédito| S1 | S2

Valor Probabilidad

S1 0.45 0.0682

S2 0.41 0.1591

S3 0.14 0.7727

Tabla 56: Nodo: Otros_Créditos
Nodo Valores
g?(;jrja_ S1 | s1 S1| S1| s1 S1 S S1 SfL S1 $1 S1 |S2 [Ss2 %2 S2 |82 | S2 | S2| S2 S2| SZ S2
g;ergggsi— S1 | s1 S1| S2| S2 S2 S3 S SB S4 $4 S4 |S1 [S1 %1 S2 |S2 | S3 | S3| S3 S4 S4 S4
'(:)&tlrrzls_lfir S1 | S2 S3| S1| S2 S3 S S? SB S1 $2 S3 [S1 |S2 $3 S1 |(S2 | S1| S2| S3 Sl S7 S3
\(;;Tgrltos Probabilidad
S1 0.5| 0.6667 05 05 0§ 0O 0.p 05 0 0.3333 p@5 |0 0 0.375| 0O 0 0§ O 0 0.625] 1 1 0.
S2 0.5| 0.3333 05 05 0§ 0O 0p 05 1 0.6667 0¥5 |1 1 0.625( 1 1 0y 1 1 0.375/ 0 0 3(‘):.%41
Tabla 57: Nodo: Ingreso =

Nodo Padre |Valores

Otros_Creditos| S1 S1 S1 S2 S2 S2

Otorga_Créditg S1 S2 S3 S1 S2 S3

Valor Probabilidad

S1 0.4667| 0.439 O 1 0.85[0. 7059

S2 0.5333] 0.561 1 0 0.14P9.2941]

Tabla 58: Nodo: Vivienda

Nodo Padre Valores
thrga_ S1 S1| S1 S1 S1 S1 S] Ss1 S2 S2 S2 S2 S2 S2 S2 S2
gz)emd.ggsicién_ S1 S1 | S2 S2 S3 S3 S4 sS4 S1 S1 S2 S2 S3 S3 S4 S4
E\Zr:glg S1 s2| s1 S2 S1 S2 d1 s2 S1 S2 S1 s2 S1 sS2] 1 s [s2
Valor Probabilidad
S1 0.4 0.4] 0.3333 0.3333 0.3333 0.3333 0.4 0.3848338] 0.25 0.3333 0.3333 0.4 0.3333 0.2857 .2
Sz2 0.2667| 0.3] 0.3338 0.3333 0.41/67 0.3833 0.4 7(2..’3(0.3333 0.375| 0.3333 0.3338 0. 0.3333 0.285¢Y 0.4
S3 0.3333] 0.3] 0.3334 0.3334 0.25 0.3334 .2 0.3073334| 0.375| 0.3334 0.3334 0.2 0.3334 0.428¢ 4

Tabla 59: Nodo: Servicios
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3. Comparacion de los resultados obtenidos con ca@dasificador
3.1. Comparacioén de las redes obtenidas:

Como se vio las variables definidas para cada yagsloprobabilidad independiente

son las mismas independiente del método utilizada [a obtencion de la red. Esto
se debe a que el analisis que cada método hace Isshifatos de entrada es similar
en todos los casos, donde se observan diferempidicativas es en la relacion de

los nodos de la red y por consiguiente las proila#oies condicionadas. A

continuacion se muestran un conjunto de tablas apmparan los resultados

obtenidos con cada método de generacion:

3.1. Comparacion de los resultados obtenidos conathsificador naive Bayes

Pura Con Preproceso ID3 Con preproceso C45
Otorga_credito (P) Otorga_credito (P) Otorga_credito (P)

> Ingreso (I) » Ingreso (1) > Ingreso (I)

» Otros_Créditos (1) » Otros_Créditos (1) » Otros_Créditos (I)

» Composicion_Familiar (1) » Composicion_Familiar (I) » Composicion_Familiar (I
> Vivienda (I) » Vivienda (I) » Vivienda (1)

» Servicios (1) » Servicios (1) > Servicios (1)

Tabla 60: Comparacion de las redes obtenidas ntediaive Bayes

En la tabla 60 se puede observar que el preprocas@mo influye en el resultado
final obtenido mediante el clasificador Naive Bayes

3.1.2. Comparacion de los resultados obtenidos cehclasificador TAN

Pura Con Preproceso ID3 Con preproceso C45
Otorga_credito (P) Otorga_credito (P) Otorga_credito (P)
> Ingreso (I) » Ingreso (1) > Ingreso (I)
» Otros_Créditos (1) » Otros_Créditos (1) » Otros_Creéditos (I)
» Composicion_Familiar ()| » Composicion_Familiar (I) » Composicion_Familiar (I
» Vivienda (I) » Vivienda (I) » Vivienda (1)
» Servicios (1) » Servicios (1) » Servicios (I)
Otros_Créditos (P) Vivienda (P) Ingreso (P)
> Vivienda (1) » Otros_Creéditos (1) » Composicion_Familiar (|
» Composicion_Familiar(l) | Otros_Créditos (P) Composicion_Familar (P)
Composicion_Familar (P) » Composicion_Familiar(l)| » Servicios (1)
» Servicios (1) Composicion_Familar (P) |» Otros_Créditos (I)
> Ingreso (I) » Servicios (1) Otros_Créditos (P)

» Ingreso (1) » Vivienda (I)

Tabla 61: Comparacion de las redes obtenidas ntedlaN

En la tabla 61 se puede observar que el preprocas@nprovoca cambios en las
relaciones de la red obtenida el clasificador TAN.
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3.1.3. Comparacion de los resultados obtenidos cehclasificador KDB

» Servicios (1)
Composicion_Familar (P)

» Servicios (1)

> Ingreso (I)
Otros_Créditos (P)

» Vivienda (1)

» Composicion_Familiar(l)
» Ingreso (I)

Vivienda (P)

» Composicién_Familiar(l)

» Servicios (1)
Composicion_Familar (P)

» Servicios (1)

» Ingreso (I)
Otros_Creditos (P)

> Vivienda (I)

» Composicion_Familiar(l)
> Ingreso (I)

Vivienda (P)

» Composicién_Familiar(l)

Pura Con Preproceso ID3 Con preproceso C45
Otorga_credito (P) Otorga_credito (P) Otorga_credito (P)

> Ingreso (I) » Ingreso (1) > Ingreso (I)

» Otros_Créditos (1) » Otros_Créditos (1) » Otros_Créditos (I)

» Composicion_Familiar (1) » Composicion_Familiar (I) » Composicion_Familiar (I
» Vivienda (I) » Vivienda (I) » Vivienda (1)

» Servicios (1) » Servicios (1) » Servicios (I)

Ingreso (P) Ingreso (P) Ingreso (P)

» Servicios (I)
Composicion_Familar (P)

» Servicios (I)

» Ingreso (1)
Otros_Créditos (P)

» Vivienda (1)

» Composicion_Familiar(l)
» Ingreso (1)

Vivienda (P)

» Composicién_Familiar(l)

Tabla 62: Comparacion de las redes obtenidas ntedidpB

En la tabla 62 se puede observar que el preprooastmo influye en el resultado
final obtenido mediante el clasificador KDB

3.1.4. Comparacion de los resultados obtenidos parantre los distintos
clasificadores sin utilizacion de preprocesamiento:
Naive Bayes TAN KDB
Otorga_credito (P) Otorga_credito (P) Otorga_credito (P)
> Ingreso (I) » Ingreso (1) > Ingreso (I)
» Otros_Créditos (1) » Otros_Créditos (1) » Otros_Créditos (I)
» Composicion_Familiar (1) » Composicion_Familiar (I) » Composicion_Familiar (I
» Vivienda (I) » Vivienda (I) » Vivienda (1)
» Servicios (1) » Servicios (1) » Servicios (I)
Otros_Créditos (P) Ingreso (P)
» Vivienda (I) » Servicios (I)

» Composicién_Familiar(l)
Composicion_Familar (P)

» Servicios (1)

» Ingreso (1)

Composicion_Familar (P)

» Servicios (I)

» Ingreso (1)
Otros_Créditos (P)

» Vivienda (1)

» Composicion_Familiar(l)
» Ingreso (1)

Vivienda (P)

» Composicion_Familiar(l)

Tabla 63: Comparacion de las redes obtenidas sodidtintos clasificadores sin preproceso

Como puede observarse en la figura 63 las redesnidas por los distintos
clasificadores son muy distintas en cuanto a swasta. Esto se debe a que el
clasificador naive Bayes solo genera un nodo paaireada nodo hijo, mientras que
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el clasificador TAN puede tener por cada nodo, a@dedel padre principal (que es
el mismo que obtiene el clasificador naive Bayas)padre mas y el clasificador
KDB aporta k variables padre por cada nodo hijo.

3.1.5. Comparacion de los resultados obtenidos eptios distintos clasificadores
utilizando el algoritmo ID3 en la etapa de preprocsamiento:

» Otros_Créditos (1)
Otros_Creditos (P)

» Composicién_Familiar(l)
Composicion_Familar (P)

» Servicios (1)

» Ingreso (1)

Nailve Bayes TAN KDB
Otorga_credito (P) Otorga_credito (P) Otorga_credito (P)
» Ingreso (1) » Ingreso (1) » Ingreso (1)
» Otros_Creéditos (I) » Otros_Creéditos (1) » Otros_Créditos (1)
» Composicién_Familiar ()| » Composicion_Familiar (1) > Composicion_Familiar (|
> Vivienda (1) » Vivienda (I) > Vivienda (I)
» Servicios (1) » Servicios (1) » Servicios (1)
Vivienda (P) Ingreso (P)

» Servicios (1)
Composicion_Familar (P)

» Servicios (1)

> Ingreso (I)
Otros_Créditos (P)

> Vivienda (I)

» Composicién_Familiar(l)
> Ingreso (I)

Vivienda (P)

» Composicion_Familiar(l)

Tabla 64: Comparacion de las redes obtenidas sodistintos clasificadores prepreprocesando con ID3

3.1.6. Comparacion de los resultados obtenidos emtidos distintos clasificadores
utilizando el algoritmo C4.5 en la etapa de prepragsamiento:

» Composicion_Familiar (I
Composicion_Familar (P)
» Servicios (1)

» Otros_Créditos (1)
Otros_Créditos (P)

» Vivienda (I)

Naive Bayes TAN KDB
Otorga_credito (P) Otorga_credito (P) Otorga_credito (P)
> Ingreso (I) » Ingreso (1) > Ingreso (I)
» Otros_Créditos (1) » Otros_Créditos (1) » Otros_Creéditos (I)
» Composicion_Familiar (1) » Composicion_Familiar (I) » Composicion_Familiar (I
» Vivienda (1) » Vivienda (I) » Vivienda (1)
» Servicios (1) » Servicios (1) » Servicios (I)
Ingreso (P) Ingreso (P)

» Servicios (I)
Composicion_Familar (P)

» Servicios (I)

» Ingreso (1)
Otros_Créditos (P)

» Vivienda (1)

» Composicion_Familiar(l)
» Ingreso (1)

Vivienda (P)

» Composicion_Familiar(l)

Tabla 65: Comparacion de las redes obtenidas sodisdtintos clasificadores prepreprocesando con ID3
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3.2. Comparacion de los tiempos de proceso

En este punto se analizan los tiempos de procesadke clasificador tratando un
archivo con 150 registros :

Clasificador | Tiempo de proceso
Naive Bayes Menor al segundo
TAN Aproximadamente 2 segundos

KDB Aproximadamente 4 minutos
Tabla 66: Comparacion de tiempos de procesamiento

Como puede verse la complejidad de célculo delif@lador KDB hace que los
tiempos de proceso sean considerablemente supelisr mostrados por los otros
algoritmos.

Desde el punto de vista de la performance poddmsgeque el Clasificador TAN es
el mas conveniente, ya que no solo aporta un tietepproceso pequefio sino que
ademas genera una red mas completa que la generadive Bayes.

3.3. Respuesta de las distintas redes al ingresoeedencia

Antes de comenzar con el andlisis de los resultamlienidos mediante la
instaciacion de los nodos de cada red, vamos aan@stmo se instancian los nodos
de una red en el software Elvira

3.3.1. Instanciacion de nodos

En primer lugar el software Elvira debe estar edontde trabajo “Inferencia” (como
se muestra en la figura 39).

4. Elyira - D:\archivos de prueba'.creditod-supervised-D.ely -0l x|
grchivo  Inferencia wer Tareas  Opriogg

NemE & o
UE[7.00 ]| Funcien | P ¥ ul W MO EE(E % e B
4 D:varchivos de prueba’creditod-supervised-D.ely == x|

Fichero de datos: D:larchivos de pruebaicreditod.dbc
Tiempo de aprendizaje; 201 mz

Modelo: Maive-Baves supervized - all variables

Correccion de Laplace: falze

s
Otorga_Creditos : Servicios _
E I
EL 0,64 *
Ingreso 52 — 0.3 :g — ggg
EL ] e— 0,50 — .
52 — 0,50 i
Compesicion_Familiar
7 Otros_Creditos i1 — 0z Vivienda
. EIL 0,50
51 — 0,33 5 — 024 — e
— o = o : =
I .
'
-
& | s

Figura 39: Red Bayesiana en modo inferencia
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Desde esta pantalla y con solo hacer doble clidkes@l valor del nodo que
deseamos instanciar, el programa inmediatamentelctdara los valores de
probabilidad de toda la red. A continuaciéon enigarh 40 se muestra la respuesta
del software ante la instaciacion del valor “S1I'miado “Otorga_Creditos”:

=10l x|

£ Elvira
frchive  [nferencia Wer Tareas OQpciones  Veptana  Avuds

b= & E|®‘ma\| 7 |r'|fE- Cia
VE700 ]| Funcien [P 1 0 @ 14« ICEOREEEEE > i | O M= % e

£ p:archivos de pruebat creditod-supervised-.ely ==l
Sarvicios
EL ] 0,36
L ——— ’
Ingreso ;Qk—l — ;gg 52 - 0,33
51 — 047 ; 3 — 031
B ] 053 L
Composicion_Familiar
7 Otros_Creditos flEl - 025 Vivienda
= 1
EL ] e, 048 3 — 0,30 sl I 0,20
7] r— 041 o - 017 o) 0,61
53 — 014 (IR E]
N

Figura 40: Red Bayesiana en modo inferencia

La figura 40 muestra la respuesta del sistema @meinstanciacion, mediante el
color verde se indican los valores de probabiliagdiori (sin evidencia) y con color
rojo se detallan los valores de probabilidad fdebingreso de la evidencia.

A continuacién vamos a analizar como se comportéasrdistintas redes ante el
ingreso de la evidencia.

3.3.2. Andlisis de las probabilidades ante la auseia de evidencia

Los valores de probabilidades asignadas a cada sialongreso de evidencia son
iguales para todos los clasificadores. A contimugcen la tabla 67, se detalla una
tabla que muestra estos valores.
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Nodo Valor |Probabilidac
Otorga_Créditos S1 0.69
S2 0.39
Composicion Familiar | S1 0.25
S2 0.25
S3 0.24
S4 0.26
Vivienda S1 0.50
S2 0.50
Ingreso S1 0.50
S2 0.50
Servicios S1 0.35
S2 0.33
S3 0.33
Otros_creéditos S1 0.33
S2 0.33
S3 0.33

Tabla 67: Valores de probabilidad a priori
3.3.3 Andlisis de las probabilidades ante el ingregle evidencia
3.3.3.1. Comparacién de redes que no fueron prepresadas con otros algoritmos
Para comprender mas facilmente las tablas seauéiliel color rojo para mostrar los
valores de probabilidad del nodo que recibié lalencia y el color azul para indicar

los valores de probabilidad que cambiaron congrkiso de la evidencia.

Comparacion de la respuesta de las distintas gedesel ingreso de evidencia en el
nodo Otorga_Créditos, la cual indica que se caafique el valor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 1 1 1
S2 0.39 0 0 0
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.30 0.30 0.30
S3 0.24 0.27 0.27 0.27
S4 0.26 0.18 0.18 0.18
Vivienda S1 0.50 0.39 0.39 0.39
S2 0.50 0.61 0.61 0.61
Ingreso S1 0.50 0.47 0.47 0.47
S2 0.50 0.53 0.53 0.53
Servicios S1 0.35 0.36 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.31 0.31 0.31
Otros_créditos S1 0.33 0.45 0.45 0.45
S2 0.33 0.41 0.41 0.41
S3 0.33 0.14 0.14 0.14

Tabla 68: Instaciaciéon del nodo Otorga_Credito
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Comparacion de la respuesta de las distintas eettesel ingreso de evidencia en el
la cual indica que saficma que el valor S1 es

nodo Composicion_Familiar,

verdadero
Nodo Valor | Probabilidad | Probabilidac| Probabilida| Probabilida:
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.69 0.69 0.69
S2 0.39 0.31 0.31 0.31
Composicion_Familiar S1 0.25 1 1 1
S2 0.25 0 0 0
S3 0.24 0 0 0
S4 0.26 0 0 0
Vivienda S1 0.50 0.50 0.49 0.50
S2 0.50 0.50 0.51 0.50
Ingreso S1 0.50 0.50 0.50 0.50
S2 0.50 0.50 0.50 0.50
Servicios S1 0.35 0.35 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.31 0.31
S3 0.33 0.33 0.33 0.33
Otros_créditos S1 0.33 0.33 0.33 0.33
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.33 0.33 0.33

Tabla 69: Instaciacion del nodo Composicion Familia

Comparacion de la respuesta de las distintas eetdesel ingreso de evidencia en el

nodo Vivienda, la cual indica que se confirma guealor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilida| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.54 0.54 0.54
S2 0.39 0.46 0.46 0.46
Composicion_Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.23 0.21 0.25
S3 0.24 0.23 0.23 0.25
S4 0.26 0.30 0.31 0.25
Vivienda S1 0.50 1 1 1
S2 0.50 0 0 0
Ingreso S1 0.50 0.52 0.51 0.52
S2 0.50 0.48 0.49 0.48
Servicios S1 0.35 0.34 0.34 0.34
S2 0.33 0.32 0.33 0.33
S3 0.33 0.33 0.34 0.33
Otros_créditos S1 0.33 0.27 0.33 0.33
S2 0.33 0.29 0.33 0.33
S3 0.33 0.43 0.33 0.33

Tabla 70: Instaciacién del nodo vivienda
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Comparacion de la respuesta de las distintas eettesel ingreso de evidencia en el

nodo Servicios, la cual indica que se confirmaejuealor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.65 0.65 0.65
S2 0.39 0.36 0.35 0.35
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.24 0.25 0.25
S3 0.24 0.24 0.24 0.24
S4 0.26 0.27 0.26 0.26
Vivienda S1 0.50 0.52 0.51 0.52
S2 0.50 0.48 0.49 0.48
Ingreso S1 0.50 1 1 1
S2 0.50 0 0 0
Servicios S1 0.35 0.35 0.35 0.36
S2 0.33 0.33 0.33 0.32
S3 0.33 0.33 0.33 0.32
Otros_créditos S1 0.33 0.32 0.32 0.33
S2 0.33 0.32 0.32 0.33
S3 0.33 0.36 0.36 0.33

Tabla 71: Instaciacion del nodo Ingreso

Comparacion de la respuesta de las distintas gedesel ingreso de evidencia en el

nodo Servicios, la cual indica que se confirmaegjualor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilida| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.72 0.72 0.72
S2 0.39 0.28 0.28 0.28
Composicion_Familiar S1 0.25 0.25 0.26 0.26
S2 0.25 0.25 0.24 0.24
S3 0.24 0.25 0.26 0.26
S4 0.26 0.25 0.24 0.24
Vivienda S1 0.50 0.49 0.49 0.49
S2 0.50 0.51 0.51 0.51
Ingreso S1 0.50 0.50 0.50 0.52
S2 0.50 0.50 0.50 0.48
Servicios S1 0.35 1 1 1
S2 0.33 0 0 0
S3 0.33 0 0 0
Otros_créditos S1 0.33 0.34 0.34 0.34
S2 0.33 0.34 0.33 0.33
S3 0.33 0.32 0.33 0.32

Tabla 72: Instaciacién del nodo Servicios
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Comparacion de la respuesta de las distintas gettesel ingreso de evidencia en el
nodo Otros_créditos, la cual indica que se comfigue el valor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.94 0.94 0.94
S2 0.39 0.06 0.06 0.06
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.29 0.25 0.25
S3 0.24 0.26 0.25 0.25
S4 0.26 0.20 0.25 0.25
Vivienda S1 0.50 0.41 0.50 0.50
S2 0.50 0.59 0.50 0.50
Ingreso S1 0.50 0.48 0.48 0.50
S2 0.50 0.52 0.52 0.50
Servicios S1 0.35 0.36 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.31 0.32 0.31
Otros_créditos S1 0.33 1 1 1
S2 0.33 0 0 0
S3 0.33 0 0 0

Tabla 73: Instaciacion del nodo Otros_creditos

3.3.3.2. Comparacioén de redes preprocesadas corakgoritmo ID3

Comparacion de la respuesta de las distintas eetdesel ingreso de evidencia en el
nodo Otorga_Créditos, la cual indica que se comfique el valor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilida| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 1 1 1
S2 0.39 0 0 0
Composicion_Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.30 0.30 0.30
S3 0.24 0.27 0.27 0.27
S4 0.26 0.18 0.18 0.18
Vivienda S1 0.50 0.39 0.39 0.39
S2 0.50 0.61 0.61 0.61
Ingreso S1 0.50 0.47 0.47 0.47
S2 0.50 0.53 0.53 0.53
Servicios S1 0.35 0.36 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.31 0.31 0.31
Otros_créditos S1 0.33 0.45 0.45 0.45
S2 0.33 0.41 0.41 0.41
S3 0.33 0.14 0.14 0.14

Tabla 74: Instaciacion del nodo Otorga_Creditos
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Comparacion de la respuesta de las distintas gedesel ingreso de evidencia en el
la cual indica que eaficma que el valor S1 es

nodo Composicién_Familiar,

verdadero
Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilida/| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.69 0.69 0.69
S2 0.39 0.31 0.31 0.31
Composicion Familiar S1 0.25 1 1 1
S2 0.25 0 0 0
S3 0.24 0 0 0
S4 0.26 0 0 0
Vivienda S1 0.50 0.50 0.49 0.50
S2 0.50 0.50 0.51 0.50
Ingreso S1 0.50 0.50 0.50 0.50
S2 0.50 0.50 0.50 0.50
Servicios S1 0.35 0.35 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.31 0.31
S3 0.33 0.33 0.33 0.33
Otros_créditos S1 0.33 0.33 0.33 0.33
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.33 0.33 0.33

Tabla 75: Instaciacién del nodo Composicion_familia

Comparacion de la respuesta de las distintas gettesel ingreso de evidencia en el

nodo Vivienda, la cual indica que se confirma glrealor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.54 0.54 0.54
S2 0.39 0.46 0.46 0.46
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.23 0.21 0.25
S3 0.24 0.23 0.23 0.25
S4 0.26 0.30 0.31 0.25
Vivienda S1 0.50 1 1 1
S2 0.50 0 0 0
Ingreso S1 0.50 0.52 0.51 0.52
S2 0.50 0.48 0.49 0.48
Servicios S1 0.35 0.34 0.34 0.34
S2 0.33 0.32 0.33 0.33
S3 0.33 0.33 0.34 0.33
Otros_créditos S1 0.33 0.27 0.33 0.33
S2 0.33 0.29 0.33 0.33
S3 0.33 0.43 0.33 0.33

Tabla 76: Instaciacion del nodo Vivienda
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Comparacion de la respuesta de las distintas gedtesel ingreso de evidencia en el

nodo Servicios, la cual indica que se confirmaegjualor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.65 0.65 0.65
S2 0.39 0.36 0.35 0.35
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.24 0.25 0.25
S3 0.24 0.24 0.24 0.24
S4 0.26 0.27 0.26 0.26
Vivienda S1 0.50 0.52 0.51 0.52
S2 0.50 0.48 0.49 0.48
Ingreso S1 0.50 1 1 1
S2 0.50 0 0 0
Servicios S1 0.35 0.35 0.35 0.36
S2 0.33 0.33 0.32 0.32
S3 0.33 0.33 0.33 0.32
Otros_créditos S1 0.33 0.32 0.32 0.33
S2 0.33 0.32 0.32 0.33
S3 0.33 0.36 0.36 0.33

Tabla 77: Instaciacion del nodo Ingreso

Comparacion de la respuesta de las distintas gedesel ingreso de evidencia en el

nodo Servicios, la cual indica que se confirmaegjualor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilida| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.72 0.72 0.72
S2 0.39 0.28 0.28 0.28
Composicion_Familiar S1 0.25 0.25 0.26 0.26
S2 0.25 0.25 0.24 0.24
S3 0.24 0.25 0.26 0.26
S4 0.26 0.25 0.24 0.24
Vivienda S1 0.50 0.49 0.49 0.49
S2 0.50 0.51 0.51 0.51
Ingreso S1 0.50 0.50 0.50 0.52
S2 0.50 0.50 0.50 0.48
Servicios S1 0.35 1 1 1
S2 0.33 0 0 0
S3 0.33 0 0 0
Otros_créditos S1 0.33 0.34 0.34 0.34
S2 0.33 0.34 0.33 0.33
S3 0.33 0.32 0.33 0.32

Tabla 78: Instaciacién del nodo Servicios
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Comparacion de la respuesta de las distintas gettesel ingreso de evidencia en el
nodo Otros_créditos, la cual indica que se comfigue el valor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.94 0.94 0.94
S2 0.39 0.06 0.06 0.06
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.29 0.25 0.25
S3 0.24 0.26 0.25 0.25
S4 0.26 0.20 0.25 0.25
Vivienda S1 0.50 0.41 0.50 0.50
S2 0.50 0.59 0.50 0.50
Ingreso S1 0.50 0.48 0.48 0.50
S2 0.50 0.52 0.52 0.50
Servicios S1 0.35 0.36 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.31 0.32 0.31
Otros_créditos S1 0.33 1 1 1
S2 0.33 0 0 0
S3 0.33 0 0 0

Tabla 79: Instaciacion del nodo Otros_creditos

3.3.3.3. Comparacion de redes preprocesadas coralgoritmo C4.5

Comparacion de la respuesta de las distintas eetdesel ingreso de evidencia en el
nodo Otorga_Créditos, la cual indica que se comfique el valor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilida| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 1 1 1
S2 0.39 0 0 0
Composicion_Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.30 0.30 0.30
S3 0.24 0.27 0.27 0.27
S4 0.26 0.18 0.18 0.18
Vivienda S1 0.50 0.39 0.39 0.39
S2 0.50 0.61 0.61 0.61
Ingreso S1 0.50 0.47 0.47 0.47
S2 0.50 0.53 0.53 0.53
Servicios S1 0.35 0.36 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.31 0.31 0.31
Otros_créditos S1 0.33 0.45 0.45 0.45
S2 0.33 0.41 0.41 0.41
S3 0.33 0.14 0.14 0.14

Tabla 80: Instaciacion del nodo Otorga_Creditos
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Comparacion de la respuesta de las distintas gedesel ingreso de evidencia en el
la cual indica que eaficma que el valor S1 es

nodo Composicién_Familiar,

verdadero
Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilida/| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.69 0.69 0.69
S2 0.39 0.31 0.31 0.31
Composicion Familiar S1 0.25 1 1 1
S2 0.25 0 0 0
S3 0.24 0 0 0
S4 0.26 0 0 0
Vivienda S1 0.50 0.50 0.49 0.50
S2 0.50 0.50 0.51 0.50
Ingreso S1 0.50 0.50 0.50 0.50
S2 0.50 0.50 0.50 0.50
Servicios S1 0.35 0.35 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.31 0.31
S3 0.33 0.33 0.33 0.33
Otros_créditos S1 0.33 0.33 0.33 0.33
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.33 0.33 0.33

Tabla 81: Instaciacién del nodo Composiciéon_Familia

Comparacion de la respuesta de las distintas gettesel ingreso de evidencia en el

nodo Vivienda, la cual indica que se confirma glrealor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.54 0.54 0.54
S2 0.39 0.46 0.46 0.46
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.23 0.21 0.25
S3 0.24 0.23 0.23 0.25
S4 0.26 0.30 0.31 0.25
Vivienda S1 0.50 1 1 1
S2 0.50 0 0 0
Ingreso S1 0.50 0.52 0.51 0.52
S2 0.50 0.48 0.49 0.48
Servicios S1 0.35 0.34 0.34 0.34
S2 0.33 0.32 0.33 0.33
S3 0.33 0.33 0.34 0.33
Otros_créditos S1 0.33 0.27 0.33 0.33
S2 0.33 0.29 0.33 0.33
S3 0.33 0.43 0.33 0.33

Tabla 82: Instaciacion del nodo Vivienda
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Comparacion de la respuesta de las distintas gedesel ingreso de evidencia en el

nodo Servicios, la cual indica que se confirmaegjualor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.65 0.65 0.65
S2 0.39 0.35 0.35 0.35
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.24 0.25 0.25
S3 0.24 0.24 0.24 0.24
S4 0.26 0.27 0.26 0.26
Vivienda S1 0.50 0.52 0.51 0.52
S2 0.50 0.48 0.49 0.48
Ingreso S1 0.50 1 1 1
S2 0.50 0 0 0
Servicios S1 0.35 0.35 0.35 0.36
S2 0.33 0.33 0.32 0.32
S3 0.33 0.33 0.33 0.32
Otros_créditos S1 0.33 0.32 0.32 0.33
S2 0.33 0.32 0.32 0.33
S3 0.33 0.36 0.36 0.33

Tabla 83: Instaciacion del nodo Ingreso

Comparacion de la respuesta de las distintas eedesel ingreso de evidencia en el

nodo Servicios, la cual indica que se confirmaegjualor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilida| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Créditos S1 0.69 0.72 0.72 0.72
S2 0.39 0.28 0.28 0.28
Composicion_Familiar S1 0.25 0.25 0.26 0.26
S2 0.25 0.25 0.24 0.24
S3 0.24 0.25 0.26 0.26
S4 0.26 0.25 0.24 0.24
Vivienda S1 0.50 0.49 0.49 0.49
S2 0.50 0.51 0.51 0.51
Ingreso S1 0.50 0.50 0.50 0.52
S2 0.50 0.50 0.50 0.48
Servicios S1 0.35 1 1 1
S2 0.33 0 0 0
S3 0.33 0 0 0
Otros_créditos S1 0.33 0.34 0.34 0.34
S2 0.33 0.34 0.33 0.33
S3 0.33 0.32 0.33 0.32

Tabla 84: Instaciacién del nodo Servicios
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Comparacion de la respuesta de las distintas gedtesel ingreso de evidencia en el
nodo Otros_créditos, la cual indica que se comfigue el valor S1 es verdadero

Nodo Valor | Probabilidad |Probabilidac| Probabilidar| Probabilidas
Sin evidencia | Naive Baye | TAN KDB
Otorga_Creéditos S1 0.69 0.94 0.94 0.94
S2 0.39 0.06 0.06 0.06
Composicion Familiar S1 0.25 0.25 0.25 0.25
S2 0.25 0.29 0.25 0.25
S3 0.24 0.26 0.25 0.25
S4 0.26 0.20 0.25 0.25
Vivienda S1 0.50 0.41 0.50 0.50
S2 0.50 0.59 0.50 0.50
Ingreso S1 0.50 0.48 0.48 0.50
S2 0.50 0.52 0.52 0.50
Servicios S1 0.35 0.36 0.36 0.36
S2 0.33 0.33 0.33 0.33
S3 0.33 0.31 0.32 0.31
Otros_créditos S1 0.33 1 1 1
S2 0.33 0 0 0
S3 0.33 0 0 0

Tabla 84: Instaciacion del nodo Otros_creditos
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4. Conclusion

En base a las comparaciones realizadas en el Bus@@uede decir el que algoritmo
naive Bayes puro es un algoritmo eficiente. A pdgaque las redes que genera no
tiene el nivel de presicién de los clasificadoresNTy KDB, las respuesta que
genera ante el ingreso de evidencia son muy sesilalas brindadas por estos otros
clasificadores, que en esencia son mucho mas cisme desarrollar y lentos en
cuanto a los tiempos de procesamiento requeridasipgeneracion de las redes.

Si bien el preprocesamiento de los archivos coralgoeritmo de induccion de

arboles de decision genera pequefios cambios estidwacion de probabilidades a
priori, sobre todo en las redes generadas coragificador TAN, de los valores de
cada nodo, esta variacion no genera cambios gigtifos cuando se ingresa
evidencia en las redes.

El programa Elvira a mostrado ser muy eficienteddesl punto de vista de la
generacion de redes Bayesianas, desde archivoatds, ¢ en el tratamiento de
estas redes luego de haber sido generadas.
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