
Guía de Ejer
i
ios: Redes BayesianasProfesor: Carlos Hurtado25 de agosto de 20081. Clasi�
ador Bayesiano NaiveProblema 1 Considere el siguiente registro de edad para un grupo de personas
lasi�
adas en dos 
lases: A, B: Edad Clase20 A15 A35 B40 B25 A24 B50 B10 A30 B18 A(i) Induz
a un 
lasi�
ador Bayesiano a partir de estos datos, suponiendo quelas edades distribuyen normal para 
ada 
lase. El modelo no sólo debe 
lasi�
ar,sino estimar un puntaje dis
riminante. Es de
ir, dada una persona para la 
ualsólo 
ono
emos la edad, el 
lasi�
ador debe estimar un puntaje dis
riminante,
omo probabilidad, para 
ada 
lase.(ii) Gra�que el puntaje dis
riminante para 
ada 
lase en fun
ión de la edad.Problema 2 Al 
lasi�
ar un objeto ~x = (x1, . . . , xn) en alguna 
lase c en un
lasi�
ador Bayesiano Naive se asume que P (~x | c) = P (x1 | c)×. . .×P (xn | c).Dé un ejemplo (distinto al dado en los apuntes del 
urso) de un 
lasi�
ador Ba-yesiano Naive, lo más realista posible, en que la suposi
ión de independen
ia
ondi
ional no fun
iona. De�na en su ejemplo las variables de entrada, la va-riable de 
lases y las probabilidades ne
esarias.Problema 3 Muestre en su ejemplo del problema 2, 
ómo la mala suposi
ión deindependen
ia 
ondi
ional lleva a una 
lasi�
a
ión errónea. Es de
ir, muestre
ómo los puntajes dis
riminantes ha
en que la 
lase sele

ionada sea distinta ala 
lase que se sele

ionaría sin la mala suposi
ión de independen
ia.1



2. Modela
ión de Redes BayesianasProblema 4 Consider la red Bayesiana de dete

ión de fraude dada en losapuntes del 
urso, 
on las variables: F, E, S, G, , J . En
uentre un ordenamientode estas variables que genere una red 
on un número de parámetros signi�
ati-vamente mayor que la red dada en los apuntes. Justi�que (usando la no
ión de
aminos d-
one
tados) por qué los ar
os de su red no se pueden simpli�
ar.
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P(G | B)=0.95

P(G | −B)=0.1

P(B)=0.95 P(L)=0.7

P(S | B,L)=0.9
P(S | B,−L)=0.05
P(S | −B,L)=0.0
P(S | −B,−L)=0.0

S

Orden de la red: G,S,B,LFigura 1: Red BayesianaG S B L Num. Datosv v v v 5v f v f 3f f f v 2Cuadro 1: DatosProblema 5 Considere la red Bayesiana R de la �gura 2. Sea D un 
onjuntode datos que distribuyen de a
uerdo a la probabilidad 
onjunta 
odi�
ada por
R. Supongamos que eliminamos el ar
o (L, S) de R, obteniendo una red R′.Estime las TPCs de R′ a partir de D usando máxima verosimilitud (es de
ir,
ada parámetro de una distribu
ión dis
reta se estima 
omo una fre
uen
ia).Problema 6 Considere la estru
tura de la red Bayesiana �Family Out� dada enla �gura 2. Construya una estru
tura de red equivalente dado el ordenamientode variables: do, lo, hb, bp, fo.Hint: Genere una red �
ompleta� y luego razone sobre 
aminos d-
one
tadospara simpli�
ar ar
os.Problema 7 Investigue 
ómo se denominan los distintos tipos de inferen
iaprobabilísti
a que se realizan usando redes Bayesianas. Dé ejemplos de 
adauno. 2



Figura 2: Red Bayesiana �Family Out�3. Aprendizaje de Redes BayesianasProblema 8 Considere sólo la estru
tura de la Red Bayesiana de la Figura 2(olvídese de sus TPCs) y los datos de la tabla 1. Diga si 
onviene eliminar elar
o (L, S) de la red basado en el puntaje de des
rip
ión mínima.Hint: Re
uerde que el puntaje de des
rip
ión mínima de una estru
tura G
on datos D es:
PuntajeMDL(G, D) = n

∑
xi∈dom(X) PrD(xi) log PrG,D(xi) −

dim(G)logn

2 ,donde n es el número de datos, X es el ve
tor de variables de la red, dim(G)es el número de parámetros de la red, PrD es la probabilidad 
onjunta observadaen los datos y PrG,D es la probabilidad 
onjunta 
odi�
ada por "para la 
ual"lared (estimada a base de D).4. Problemas ResultosResolu
ión Problema 5. Si D distribuye de a
uerdo a la red R, enton
esdebemos estimar las TPCs de R usando la distrubu
ión 
odi�
ada por R. Luego,para los nodos B, L, G las TPC's de R y R′ son las mismas.Para el nodo S, sea debemos 
al
ular la TPCs de R′, que denotamos P ′(S|B)y P ′(S| −B), en base a la probabilidad 
odi�
ada por R, sea esta última deno-tada por P .
P ′(S|B) = P (S|B) = P (S,B)

P (B)

= P (S,B,L)
P (B) + P (S,B,−L)

P (B) 3



= P (S|B, L)P (L|B) + P (S|B,−L)P (−L|B)Pero del gráfo de R se puede ver que B y L son independientes (no existeun 
amino d-
one
tado de B a L dada eviden
ia va
ía). Luego:
P ′(S|B) = P (S|B, L)P (L) + P (S|B,−L)P (−L)
P ′(S|B) = 0,9 × 0,7 + 0,05 × 0,3 = 0,63 + 0,015 = 0,645En forma análoga obtenemos:
P ′(S| − B) = P (S| − B, L)P (L) + P (S| − B,−L)P (−L)
P ′(S| − B) = 0 + 0 = 0.Resolu
ión Problema 8. Sea G1 la red ini
ial.Primero estimamos las TPCs de G1 en base a los datos de la tabla 1. Esti-mamos en base a fre
uen
ia y obtenemos:
Pr(B) = 0,8
Pr(L) = 0,7
Pr(G|B) = 1, Pr(G| − B) = 0.
Pr(S|B, L) = 1, Pr(S|B,−L) = 0, Pr(S| − B, L) = 0, Pr(S| − B,−L) =no de�nidaEn base a estas probabilidades, obtenemos la probabilidad 
onjunta estimadapara G1, para los valores de la tabla 1:G S B L PrD PrG1,Dv v v v 0.5 0,8 × 0,7 × 1 × 1 = 0,56v f v f 0.3 0,8 × 0,3 × 1 × 1 = 0,24f f f v 0.2 0,2 × 0,7 × 1 × 1 = 0,14Luego el puntaje MDL para G1 
on los datos D es:
PuntajeMDL(G1, D) = 10× (0,5 log 0,56+0,3 log 0,24+0,2 log 0,7)− 16 log 10

2
PuntajeMDL(G1, D) = −16,03 − 26,58 = −42,61Ahora, repetimo el pro
edimiento 
on el grafo G2, donde se ha eliminado elar
o (L, S).Las TPCs son:
Pr(B) = 0,8
Pr(L) = 0,7
Pr(G|B) = 1, Pr(G| − B) = 0.
Pr(S|B) = 5/8 = 0,63, Pr(S| − B) = 0En base a estas probabilidades, obtenemos la probabilidad 
onjunta estimadapara G2, para los valores de la tabla 1:G S B L PrD PrG2,Dv v v v 0.5 0,8 × 0,7 × 1 × 0,63 = 0,35v f v f 0.3 0,8 × 0,3 × 1 × 0,37 = 0,09f f f v 0.2 0,2 × 0,7 × 1 × 1 = 0,14

PuntajeMDL(G2, D) = −23,67 − 12 log 10
2

PuntajeMDL(G2, D) = −23,67 − 19,93 = −43,6.Luego no 
onviene eliminar el ar
o (L, S).4


