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Figura 1.3: Un éarbol para el diagnéstico de hipotiroideos
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Figura 1.4: La estructura del Ingenuo Bayes
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Figura 2.1: Grafo original, , de 8 enlaces, con orden
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Figura 2.2: Un dag con 11 nodos
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Figura2.3: Undag de 18 nodos
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Figura 3.1: , un grafo de 4 arcos al que se le afiade
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Figura 3.2: Dos con guraciones equivalentes

Figura 3.3: Dag parcialmente orientado equivalente a los dos dags anteriores
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Figura 3.5: Con guraciones vecinas por la conexion de  con
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Tabla 3.1: Tabla de estados que representa un arbol de decision
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Figura 3.8: Transformacion de una con guracion que da lugar a un ciclo dirigido
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Tabla 3.2: Proceso de completar y de test de ciclos dirigidos para cada con guracion de cada estado
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Figura 3.9: Componentes de la sucesion de grafos del proceso de aprendizaje
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Figura 3.10: Exito de clasi cacion sobre la sucesion de graf os



3.4. Tamafio 6ptimo de la red

81




82

Capitulo 3. Algoritmos de Aprendizaje de Redes de Creencia




3.4. Tamafio 6ptimo de la red

T
“depsat” o

Dep valor

L
0 5 10 15 2
N.arcos

Figura 3.11: Valor de para cada término de la sucesion de grafos



84 Capitulo 3. Algoritmos de Aprendizaje de Redes de Creencia

Tabla 3.3: Impacto del umbral para las independencias
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Figura 3.12: Valor de la funcion de complejidad sobre la sucesion de grafos

Tabla 3.4: Complejidad y aumento de complejidad
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Figura 3.13: Grafo original, de cuatro enlaces

Figura 3.14: Mejor grafo con dos enlaces

Figura 3.15: Grafo |, resultado del proceso de insercion de arcos
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Figura 3.16: Red Asia
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Figura 3.17: Lared Alarm
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Tabla 3.6: Resultados del experimento con
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Tabla 3.7: Resultados del experimento con
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Tabla 3.8: Resultados del experimento con
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Tabla 3.9: Resultados del experimento con
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Tabla 3.10: Resultados del experimento con
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Tabla 3.11: Resultados del experimento con
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Tabla 3.12: Resultados del experimento con
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Tabla 3.13: Resultados del experimento con
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Tabla 3.14: Resultados del experimento con
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Figura4.1: Modelo de Ingenuo Bayes
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Figura 4.2: Modelo para el diagnostico de un dolor de garganta
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Figura 4.3: Estructura inicial de Ingenuo Bayes
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Figura 4.4: Estructura tras el proceso de insercion

Figura 4.5: Estructura tras el proceso de poda completo
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Figura 4.6: Dos estructuras con la misma frontera de Markov para el nodo
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Figura 4.7: Frontera de Markov para el diagnéstico de la diabetes




4.4, Cambio de la medida de ajuste. Algoritmo 131

\ ~ (4) /@\e@
& &

Figura 4.8: Salida del algoritmo
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Figura 4.9: Estado inicial

Figura 4.10: No se considera nueva con guracion
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Figura 4.13: Ejemplo de con guraciones para cada estado del arbol
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Tabla4.1: Descripcion de las Bases de Datos utilizadas en los experimentos
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Tabla 4.2: Aprendizaje con la Base de Datos utilizando
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Figura 4.14: Distribucién de las densidades de los grafos
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Figura 4.15: Gré ca de las tasas de clasi cacion con
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Tabla 4.3: Tabla comparativa de Exitos de Clasi cacion
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Figura 4.16:
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Figura 4.17: Graca de las tasas de clasi cacion para todas | as bases de datos, comparativa con Ingenuo
Bayes
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Figura 4.18: Gréa ca de las tasas de clasi cacion para todas | as bases de datos, comparativa con C4.5
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Tabla 4.4: Tabla comparativa entre pares de algoritmos

b)

Figura 4.19: Clasi cadores obtenidos con con
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Figura 4.20: Red de similaridad. Grafo de similaridad + redes de creencia

Figura 4.21: Multired
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Figura 4.22: Una red simple, con un nodo cabeza-cabeza con 3 padres
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Tabla 4.5: Distribucion para el nodo s

0.0 0.0 0.0 0.00.05 0.20.95 0.95

Figura 4.23: Representacion mediante un arbol completo de la distribucion
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0.05 0.20

Figura 4.24: Representacion de la tabla original
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Figura 4.25: Arbol de redes de un nivel

Figura 4.26: Arbol de redes
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Figura 4.27: Arbol de redes
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