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1. Introduccion e hipétesis de partida

Las redes bayesianas [1] comenzaron a popularizarse a finales de la déca-
da de los 80 como una herramienta para el tratamiento de la incertidumbre en
Inteligencia Artificial. Estas constituyen una representacién estructurada del co-
nocimiento basada en un grafo dirigido aciclico donde cada vértice representa
una variable aleatoria y cada arco indica la existencia de dependencia proba-
bilistica entre las variables que une. Una de las principales virtudes de las redes
bayesianas es que permiten definir algoritmos eficientes de razonamiento que sa-
can partido de la estructura del grafo subyacente para realizar los calculos de
forma local [2,3,4]. No obstante, la mayor parte de los algoritmos existentes en
la literatura estan enfocados a problemas donde todas las variables de la red son
de tipo cualitativo o discreto, lo que limita el &mbito de aplicacién de este tipo
de modelos.

Una solucién pasa por discretizar las variables continuas, pero este proceso
conlleva una pérdida de informacién, por lo que surge de forma natural el es-
tudio de redes bayesianas donde puedan coexistir variables de tipo discreto y
continuo, las llamadas redes bayesianas hibridas. La primera soluciéon vino por
la adopcién del llamado modelo condicional Gaussiano [5], bajo el que subyace
la suposicién de que la distribucién conjunta sobre las variables continuas es
una normal multivariante. Ademas de esta restriccion, las redes bayesianas de
tipo condicional Gaussiano tienen la limitaciéon de que no admiten estructuras
donde variables discretas tengan padres continuos, lo que provoca que algunas
relaciones no puedan ser representadas.

Con idea de resolver las limitaciones del modelo condicional Gaussiano, sur-
gi6 el llamado modelo de miztura de exponenciales truncadas (MTEs) [6], compa-
tible con los mismos esquemas de inferencia exacta desarrollados para variables
discretas. Desde la aparicion de las MTESs, se han desarrollado numerosos traba-
jos en el ambito de las redes bayesianas hibridas, destacando la introduccion del
modelo de mizturas de polinomios (MOPs) [7]. Tanto MTEs como MOPs han
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sido recientemente generalizadas por el modelo de mixturas de funciones base
truncadas (MoTBFs) [8].

2. Objetivos

El objetivo principal de la investigacion a realizar es la obtencién de métodos
eficientes y efectivos para el aprendizaje automético de redes bayesianas hibri-
das basadas en MoTBFs. Este objetivo principal se desglosa en los siguientes
subobjetivos:

= Subobjetivo 1: Desarrollo de algoritmos para la estimacion de MoTBFs
univariantes a partir de datos.

= Subobjetivo 2: Desarrollo de algoritmos para la estimacién de MoTBF's
condicionadas a partir de datos.

= Subobjetivo 3: Desarrollo de un método para la incorporacién de conoci-
miento a priori en el proceso de aprendizaje de MoTBFs.

= Subobjetivo 4: Desarrollo de un algoritmo de aprendizaje de la estructura
de la red particularizado al caso de MoTBFs.

= Subobjetivo 5: Desarrollo de un paquete software que implemente los méto-
dos citados en los objetivos anteriores.

Todos los subobjetivos se corresponden con aportaciones originales. En
lo relativo a los subobjetivos 1, 2 y 4, existen trabajos relativos al caso de mo-
delos MTE, pero no esquemas vélidos para el ambito general de la MoTBF's. El
objetivo 3 es totalmente novedoso en el ambito de las redes bayesianas hibridas,
En cuanto al subobjetivo 5, la idea es implementar un paquete en el entorno
R [9], donde no existe hasta el momento ninguna funcionalidad para el manejo
de redes hibridas mas alld del modelo condicional Gaussiano.

3. Metodologia y plan de trabajo

De forma genérica, la metodologia a seguir durante el desarrollo de este
proyecto de tesis se corresponde con el habitual método cientifico:

= formulacién de hipdtesis, que en nuestro caso implica el desarrollo de algo-
ritmos para el aprendizaje automatico de redes hibridas;

= recogida de observaciones: en este caso, disponer de datos reales sobre los
que aplicar los algoritmos desarrollados;

= contraste de las hipdtesis con las observaciones, es decir, evaluar los avances
que proporciona el empleo de los nuevos métodos;

= finalmente, readaptacion de las hipdtesis iniciales a la luz de los resultados
obtenidos.

Hemos dividido el plan de trabajo en cinco tareas, relacionadas con los
objetivos mencionados en la seccion 2, distribuidas en un periodo de tres anos.
Son las siguientes:
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= Tarea 1. Estimacion de densidades MoTBF univariantes. Plantea-
remos el problema de la estimacion de pardmetros como un programa de
optimizacién, siguiendo la filosofia de los llamados M-estimadores [10]. Ba-
saremos la eleccién del nimero de funciones base en un criterio de verosmi-
litud penalizada tipo BIC [11].
Temporizacién: M1-M18.
Hito 1: Alcance del subobjetivo 1, y publicacién de los resultados en una
revista JCR.

= Tarea 2. Estimacion de densidades MoTBF condicionadas. Toman-
do como base la llamada estructura de drbol mixto [12], desarrollaremos
un esquema para la estimacion de densidades MoTBF condicionadas, que
hara uso del método de estimacién univariante desarrollado en la tarea 1.
Temporizaciéon: M12-M18.
Hito 2: Alcance del subobjetivo 2, y publicacién de los resultados en una
revista JCR. Esta tarea puede simultanearse con la tarea 1, y los resultados
publicarse en un tnico trabajo.

= Tarea 3. Incorporacién de conocimiento a priori. Seguiremos una filo-
soffa similar al enfoque Bayesiano en estimacién de parametros. Sin embargo,
en este caso, por la naturaleza semi-paramétrica de las densidades MoTBF,
la especificacion de informacién a priori no parece inmediata. Adoptaremos
por tanto un esquema basado en la combinacion de densidades, una a priori
y otra estimada a partir de los datos usando los algoritmos construidos en
las tareas anteriores.
Temporizacién: M19-M24.
Hito 3: Alcance del subobjetivo 3 y publicacién de los resultados en una
revista JCR.

= Tarea 4. Aprendizaje estructural de redes hibridas con distribu-
cién MoTBF. Comenzaremos explorando una alternativa simple, como es
la aplicacién de un algoritmo de aprendizaje de la estructura basado en
tests de independencia, como el algoritmo PC, para luego estimar las den-
sidades condicionadas correspondientes a dicha estructura. En una segunda
fase, perseguiremos la definicién de un estadistico especifico para MoTBFs
y estudiaremos su distribucion en el muestreo, con la idea de construir un
contraste de hipdtesis especifico.
Temporizacién: M25-M30.
Hito 4: Alcance del subobjetivo 4 y publicacién de los resultados en una
revista JCR.

= Tarea 5. Integracion del software en un paquete de R. Esta tarea
consistird en recopilar el software desarrollado en las tareas anteriores para
conformar un paquete de R con calidad suficiente como para ser puesto a
disposicién de la comunidad de usuarios de dicho entorno de andlisis de
datos.
Temporizacién: M31-M36.
Hito 5: Alcance del subobjetivo 5 y publicacién de los resultados en una
revista JCR tipo Journal of Statistical Software.
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4. Relevancia

Existen innumerables campos de aplicacion en los que coexisten variables
de tipo discreto y continuo y que en la actualidad no son abordados de una
forma totalmente satisfactoria desde el punto de vista de las redes bayesianas
fundamentalmente debido a dos razones: por un lado, el todavia insuficiente
desarrollo metodologico de las redes bayesianas hibridas, y por otro lado, la
no disponibilidad de software que permita abordar tales aplicaciones por parte
de usuarios de diferentes ambitos. Pensamos que el presente proyecto aborda los
dos aspectos mencionados, y supondra un avance significativo no solo del aspecto
metodoldgico, sino de la aplicabilidad de estas técnicas fuera del dmbito de la
LA.
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