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RESUMEN

En este trabajo analizamos los resultados de una encuesta realizada sobre el
sector agrario del poniente almeriense. Proponemos distintos modelos basa-
dos en redes bayesianas en cada uno de los aspectos estudiados, todos ellos
referentes a las caracteristicas de los invernaderos.
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1 Introduccion

Las redes bayesianas son una representaciéon compacta de una distribucién de proba-
bilidad multivariante. Formalmente, una red bayesiana es un grafo dirigido aciclico
donde cada nodo representa una variable aleatoria y las dependencias entre las va-
riables quedan codificadas en la propia estructura del grafo segin el criterio de
d-separacién (Pearl 1988). Asociada a cada nodo de la red hay una distribucién de
probabilidad condicionada a los padres de ese nodo, de manera que la distribuciéon
conjunta factoriza como el producto de las distribuciones condicionadas asociadas a
los nodos de la red.

Diferentes tipos de inferencias pueden llevarse a cabo sobre estos modelos. La tarea
mas frecuente es la llamada propagacion de probabilidad, para la cual existen diver-
sos algoritmos que sacan partido de las independencias codificadas por la red para
realizar los cdlculos de manera eficiente (Cano, Moral, and Salmerén 2000; Lauritzen
and Spiegelhalter 1988; Madsen and Jensen 1999). La propagacién de probabilidad



consiste en la obtencion de las probabilidades a posteriori de ciertas variables de la
red dado que se conoce el valor que toman algunas otras variables observadas.
Otra tarea muy habitual con redes bayesianas consiste en la extracién de la expli-
cacién o explicaciones mas probables a una determinada observacién (Gamez 1998;
Nilsson 1998).

Desde el punto de vista del analisis de datos, las redes bayesianas son una potente
herramienta por varios motivos:

1. No suponen un determinado modelo subyacente.
2. Son facilmente interpretables.

3. Son adaptables y permiten la incorporaciéon de conocimiento a priori de forma
cualitativa.

En este trabajo estudiamos el uso de las redes bayesianas para analizar los datos
sobre los invernaderos de la provincia de Almeria recopilados por la Estacion Ex-
perimental de Las Palmerillas (El Ejido, Almerfa). Este trabajo, restringido a los
invernaderos, es un paso previo para un analisis méas detallado de todo el tejido
agricola de la provincia, que comprenderd aspectos como los productores, las fincas,
los cultivos, etc.

El principal problema desde el punto de vista del analisis radica en la heterogeneidad
de las variables (continuas, discretas, cualitativas) que aparecen simultdneamente
en una misma base de datos. A esto hay que anadir, ya a nivel computacional, las
dificultades del manejo conjunto de un alto niimero de variables.

2 Descripcién de los datos

El estudio se ha realizado sobre tres bases de datos con caracteristicas de los inver-
naderos analizados (I1, 12 e I3). Pasamos a describir cada una de estas bases de
datos.

Base de datos I1:

e Numero de variables: 7.
e Numero de registros:

e Descripcion de las variables:

PREPSUELOQO: Tipo de preparacion del suelo. Cualitativa.
SISTCULTIVO: Sistema de cultivo. Cualitativa.
SISTRIEGO: Sistema de riego. Cualitativa.
ESTRUCTURA: Estructura del invernadero. Cualitativa.



ALTRASPA: Altura de la raspa. Continua.

APOYOS_PER: Material de los apoyos perimetrales. Cualitativa.
APOYOS_INT: Material de los apoyos interiores. Cualitativa.
ANTIGUEDAD: Afios de antiguedad. Discreta.

Base de datos 12:

e Numero de variables: 17.

e Numero de registros:

e Descripcion de las variables:

ESTRUCTURA: Estructura del invernadero. Cualitativa.
ALTRASPA: Altura de la raspa. Continua.
ANTIGUEDAD: Afios de antiguedad. Discreta.
SITRPLU: Sistema de recogida de pluviales. Cualitativa.
HORPASI: Pasillos hormigonados. Cualitativa.

MALLV: Tipo de malla en las ventanas. Cualitativa.
MALLS: Tipo de malla de sombreo. Cualitativa.

TVC: Tipo de ventana cenital. Cualitativa.

TVL: Tipo de ventana lateral.

SUPERFICIE: Superficie en metros cuadrados. Continua.
INSTRAFT: Instalacién fija de tratamientos. Cualitativa.
PT: Tipo de pantalla térmica. Cualitativa.

VT: Tipo de ventilador. Cualitativa.

SC: Tipo de sistema de calefaccién. Cualitativa.

SH: Sistema de humidificacion. Cualitativa.

DBPUERTA: Indica la presencia de doble puerta. Cualitativa.
SICO2: Sistema de inyeccion de CO,. Cualitativa.

Base de datos 13:

e Numero de variables: 15.

e Numero de registros:

e Descripcion de las variables:

ESTRUCTURA: Estructura del invernadero. Cualitativa.



SITRPLU: Sistema de recogida de pluviales. Cualitativa.
HORPASI: Pasillos hormigonados. Cualitativa.
— TVC: Tipo de ventana cenital.Cualitativa.

— TVL: Tipo de ventana lateral.
SUPERFICIE: Superficie en metros cuadrados. Continua.
INSTRAFTI: Instalacién fija de tratamientos. Cualitativa.

— PT: Tipo de pantalla térmica. Cualitativa.
— VT: Tipo de ventilador. Cualitativa.

SC: Tipo de sistema de calefaccién. Cualitativa.

— SH: Sistema de humidificacién. Cualitativa.

DBPUERTA: Indica la presencia de doble puerta. Cualitativa.
SICO2: Sistema de inyeccién de CO,. Cualitativa.

MALLV: Tipo de malla en las ventanas. Cualitativa.

MALLS: Tipo de malla de sombreo. Cualitativa.

3 Modelos basados en redes bayesianas

Una red bayesiana representa una distribucién de probabilidad multivariante, de
manera que las relaciones de independencia entre las variables que la forman quedan
identificadas de forma grafica mediante el concepto de d-separacion.

Definicién 1. (Pearl 1988) Dos variables A y B en una red bayesiana se dice que
estdn d-separadas si todos los caminos entre A y B son como los que aparecen en
la figura 1. Se dice ademdas que C' d-separa a A y B.

El concepto de d-separacion se corresponde con el de independencia condicional, de
manera que dos variables (o conjuntos de variables) X e Y serdn condicionalmente
independientes dada una tercera variable (o conjunto de variables ) Z si y sélo si Z
d-separa a X e Y.

3.1 Construccion de las redes a partir de los datos

Existen diversas técnicas para construir redes bayesianas a partir de una base de
datos. En este trabajo hemos empleado el algoritmo K2 (Cooper and Herskovits
1992) y el de biisqueda estocéstica de vecindad variable (Puerta 2001). Pasamos a
describir brevemente estos algoritmos.



Figura 1: Caracterizacion grafica del concepro de d-separacién.

El algoritmo K2

El algoritmo K2 esta basado en la optimizacién de una medida. Esa medida se usa
para explorar, mediante un algoritmo de ascension de colinas, el espacio de bisqueda
formado por todas las redes que contienen las variables de la base de datos. Se
parte de una red inicial y ésta se va modificando (anadiendo arcos, borrdndolos
o cambidndolos de direccién) obteniendo una nueva red con mejor medida. En
concreto, la medida K2 (Cooper and Herskovits 1992) para una red Gy una base
de datos D es la siguiente:

] , (1)

donde Njji es la frecuencia de las configuraciones encontradas en la base de datos

D de las variables x;, donde n es el nimero de variables, tomando su j-ésimo valor

y sus padres en G tomando su k-ésima configuraciéon, donde s; es el numero de

configuraciones posibles del conjunto de padres y r; es el nimero de valores que
. ’ T .7

puede tomar la variable x;. Ademas, Ny, = > i1 Nige y T es la funcién Gamma.

f(G: D) =log P(G Z

=1
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El algoritmo de biisqueda estocastica con vecindad variable

Este algoritmo difiere del K2 en dos aspectos. Por un lado, el algoritmo de bisqueda
no es una simple ascension de colinas, sino que se agrupan los puntos del espacio
de busqueda por vecindades y se explora de forma local en dichas vecindades. Por
otro lado, la medida de calidad de las redes no es necesariamente la K2. En este
trabajo hemos probado el algoritmo con la medida K2 y también con la medida BIC,
definida como sigue:

. n T S; Nijk 1
F(G:D)=> """ Nilog N, 5C(G)log N, (2)

i=1 j=1 k=1

donde N es el nimero de registros de la base de datos y C'(G) es una medida de
complejidad de la red G, definida como

=1

4 Estudio de independencias

Los modelos presentados en esta seccion han sido construidos usando el programa
Elvira (Elvira consortium 2002).
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Figura 2: Red obtenida para la base de datos I1 con el algoritmo K2
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Figura 3: Red obtenida para la base de datos 12 con el algoritmo K2
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Figura 4: Red obtenida para la base de datos I3 con el algoritmo K2
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Figura 5: Red obtenida para la base de datos I1 con el algoritmo de bisqueda por
vecindad variable con métrica BIC
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Figura 6: Red obtenida para la base de datos 12 con el algoritmo de bisqueda por
vecindad variable con métrica BIC
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Figura 7: Red obtenida para la base de datos I3 con el algoritmo de buisqueda por
vecindad variable con métrica BIC
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Figura 8: Red obtenida para la base de datos I1 con el algoritmo de buisqueda por
vecindad variable con métrica K2
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Figura 9: Red obtenida para la base de datos 12 con el algoritmo de bisqueda por
vecindad variable con métrica K2
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Figura 10: Red obtenida para la base de datos I3 con el algoritmo de bisqueda por
vecindad variable con métrica K2
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