Redes Bayesianas

Curso 2024-25

Médulo: Especializacién
Materia: Técnicas Estadisticas Avanzadas
Créditos: 3 ECTS

Contenido:
1. Introduccion: modelos graficos probabilisticos, teoria de la informacién y causalidad, grafos.

2. Tipologia y representacion de redes bayesianas: independencia condicional probabilistica,
categodricas - tablas, gaussianas - distribuciones de probabilidad condicional, mixtas.

3. Inferencia:
a) Exacta (propagacion de CPTs): fuerza bruta, eliminacién de variables, paso de mensaje.
b) Aproximada (redes gaussianas): muestreo estructurado y por importancia, MCMC, bayes
variacional.

c) Propagacion de evidencia y causalidad en redes.
4. Aprendizaje: pesos, arquitectura.

5. Extensiones y aplicaciones: categorizacion, redes bayesianas dinamicas - procesos gaussianos,
redes bayesianas profundas, ejemplos en casos de uso.

Resultados del aprendizaje:

e Capacidad para representar, mediante redes bayesianas, la estructura de dependencia de una
coleccion de variables aleatorias.

® Manejo de situaciones de incertidumbre con redes bayesianas, extrayendo las correspondientes
conclusiones.

e Aprendizaje automatico de la estructura y/o pardmetros de una red bayesiana a partir de una
base de datos.

e Conocimiento avanzado del software adecuado para los apartados anteriores, en particular el
comercial GeNle y los lenguajes Python y R con los paquetes correspondientes.

e |dentificacion de problemas en que sean de aplicacién los modelos graficos probabilisticos.

e Elaboracidn de resultados comparativos de los modelos gréaficos probabilisticos respecto de
otras técnicas.

Competencias:
Bdsicas y generales: CG1, CG2, CG3, CG4, CG5, CG6, CG7
Transversales: CT1, CT2

Especificas: CE1, CE2, CE3, CE4, CE5, CE6, CE7
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Software:

R con Rstudio y las librerias: bnlearn, dbnR, BayesianNetwork, BayesianNetBP, Compare Causal
Network, asbio, huge.

Python con Jupyter: igraph, pymc3, pyro.
GeNle.

Metodologias docentes:

Método expositivo.
Estudio de casos.
Practicas de ordenador.

Evaluacion:

Entrega de trabajos (por grupos): 60%
Examen tedrico-prdctico: 30%
Asistencia y participacion activa: 10%
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