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RB — Extensiones y Aplicaciones

e EXtensiones

- Redes dinamicas

- Redes temporales

- Variables continuas
 Ejemplos de aplicaciones

- Diagnostico en plantas eléctricas

- Endoscopia

- Reconocimiento de actividades

- Reconocimiento de gestos

- Prediccidon de ozono



Redes Bayesianas Dinamicas
(RBD)

e Representan procesos dinamicos

« Consisten en una representacion de los
estados del proceso en un tiempo (red base)
y las relaciones temporales entre dichos
procesos (red de transicion)

e Se pueden ver como una generalizacion de
las cadenas (ocultas) de Markov



Red base Red de Transicion




Modelo expandido (4 etapas temporales)




Ejemplo de RBD (equiv. HMM)

o0 -0 O

o600

T T+1 T+2 T+3
Parametros:
 Probabilidades iniciales: P(S,)
 Probabilidades de transicion: P(S.,,|S,)
 Probabilidades de observacion: P(E|S,)




Suposiciones Basicas

* Proceso markoviano - el estado actual sélo
depende del estado anterior (solo hay arcos
entre tiempos consecutivos)

* Proceso estacionario en el tiempo - las
probabilidades de transicion, P(S..; | S;), no
cambian en el tiempo



Algoritmos

* Propagacion
— Aplican los mismos algoritmos de propagacion
de redes estaticas

— Se incremento el problema de complejidad
computacional, utilizandose tecnicas de
simulacion como los filtros de particulas

e Aprendizaje
— EXxisten extensiones de las técnicas de aprendizaje
parametrico y estructural para RBD



RBD — Aprendizaje

 El aprendizaje se divide en 2 partes:
— Aprender la estructura “estatica”
— Aprender la estructura de “transicion”
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Redes Temporales

* Representaciones alternativas a RBD que
Incorporan aspectos temporales

e Se orientan a representar intervalos de tiempo o
eventos en el tiempo vs estados

» EXisten diferentes propuestas, dos ejemplos
representativos son:

- Redes de tiempo (time net) [Kanazawal]

- Redes de nodos temporales (TNBN) [Arroyo]



Red de tiempo

 La representacion se basa en 2 tipos de eventos
(nodos):

- Eventos: un hecho gue ocurre de manera
Instantanea

- Hechos: una situacion que es verdadera
durante cierto intervalo de tiempo

e Cada hecho tiene asociado un evento de Inicio y un
evento de terminacion



Ejemplo de redes de tiempo

Arrive (Sally) Load Leave (Sally)

» I
» »

Beg(here(Sally)) :‘ End(here(Sally))

Here (Sally)




Redes de tiempo

» Para poder representar alternativas se utilizan nodos
virtuales (potencial events)

e Cada nodo tiene asociados como valores "tiempos"
de ocurrencia, por ejemplo: Arrive(sally): [2 - 6]

e Se asocian a cada nodo una tabla de probabilidades
dados sus padres

 Las propagacion se realiza mediante técnicas de
simulacion estocastica



Ejemplo de redes de
tiempo

‘ Load

beg (load

PV
Arrive (Syl/

: |
Po-leave/load (Sally) Leave/load (Sally) eave (Sally)
beg(here(Sally)) @ and(here(Sally))

Here (Sally)

End/load)




Redes de Nodos Temporales

* Representan cambios de estado (eventos) de las
variables

e Tienen dos tipos de nodos:

- Nodos de estado - representan variables de
estado como en las RB

- Nodos temporales - representan cambios de
estado de una variable



Nodo Temporal

* Nodo que representa un "evento" o cambio de estado
de una variable de estado

e Sus valores corresponden a diferentes intervalos de
tiempo en que ocurre el cambio

e Ejemplo: incremento de nivel
- Valores (3): *Cambio0-10
* Cambio 10 - 50
*No Cambio



Redes con Nodos Temporales

e Permiten una representacion mas compacta de ciertos
dominios que las redes dinamicas

* Ejemplo (accidente automovilistico):

(0-10) Pupils dilated (PD)

Head injury (HI)<

(0-10)  Vital signs unstable (VS)

. : (10-30)
Internal bleeding (IB) gross (30-60)

Internal bleeding (IB) slight



Cl=severe
RB temporal para el o C2=moderate
: C3=mild
ejemplo

HIl=true
HI2=false

IB1=gross
0 G)IBZ:salighf
IB3=false

: VS1 =unstables, [0-10]
PD1 =dilated, [0-3] VS2 =unstables, [10-30]
PD2 - dilated, [3-5] @ VS3-unstable. [30-60]
PD3=normal, [0-5] VS4=normal, [0-60]



TNBN

e Para cada nodo temporal se definen un conjunto de
valores que corresponden a intervalos de tiempo y
las probabilidades asociadas

* La propagacion se hace de la misma manera que
en redes estaticas



Variables Continuas

 Las redes bayesianas normalmente manejan variables
multi-valuadas discretas.

« Cuando se presentan variables continuas (temperatura,
estatura, etc.), éstas se discretizan en un niumero de
Intervalos y se manejan como si fueran discretas.

» Este enfogque presenta desventajas:

- Si el numero de intervalos es pequeno, se pierde precision.

- Si el numero de intervalos es grande, el modelo se vuelve
demasiado complejo y se requiere gran cantidad de datos
para estimar las probabilidades



Variables Continuas

 Otra alternativa es manejar directamente distribuciones
continuas.

e Se han realizado pocos desarrollos en este sentido y la
mayoria estan limitados al manejo de distribuciones
gaussianas:

Donde u es el promedio y o2 es la varianza (o es la
desviacion estandar). Esta se representa como N(u ,o)



Propagacion con variables gaussianas
Suposiciones:
1. La estructura de la red es un poliarbol.

2. Todas las fuentes de incertidumbre no estan
correlacionadas y siguen el modelo gaussiano.

3. Existe una relacion lineal entre variables (entre un nodo
y sus padres):
X=b,U, + b,U, +... + b U, + W,

Donde X es una variable, las Uj son los padres de X, las b son
coeficientes constantes y w representa el "ruido" (gaussiano con
media 0)



RB con variables continuas
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Propagacion con variables gaussianas

* El método de propagacion es analogo al de poliarboles con
variables discretas.

» Se establece que en este caso las distribuciones marginales
de todas las variables son también gaussianas:

P(X | E)=an(x)A(x)=N(x,0,)

 El producto de gaussianas es una gaussiana (esto no aplica
a otras distribuciones)



Propagacion con variables
gaussianas

» Los parametros, u y o, se obtienen
de los parametros que envian los
nodos padre e hijos con las siguientes
expresiones:




Los mensajes que envian los nodos a sus padres e hijos se
calculan de la siguiente manera:

Mensaje que envia

Mensaje que envia el nodo X a su hijo j:
el nodo X a su padre I:

H; _Zk;tibk:ulj

O = (Vbiz)[gz +Zk¢ibk20;:|




Ejemplo - RB con Variables Continuas

P




Ejemplo - propagacion
» Dado:
- y1=8000, y2=10,000, z1=z2=1000
- ds(y1)=300, ds(y2)=1000
» Aplicando las ecuaciones para “diagnostico”:
1= [(8-1)(1)2+(10-1)(0.3)?)/[(1)*+(0.3)?]= 7165

o.= [ (0.3)2(1)2)/[(1)2+(0.3)=82369, ds(x)= 287



Extensiones

» El algoritmo basico para poli-arboles ha sido

extendido a:
— Redes multi-conectadas
— Modelos hibridos (discretas y continuas)

* Por ejemplo, Hugin maneja modelos hibridos con
variables gaussianas, pero con la restriccion de
gue una variable continua no puede ser padre de
una discreta

e Hay muy poco trabajo con otras distribuciones



Aplicaciones

Diagnostico de plantas eléctricas
— Red temporal

Endoscopia
— RB (mejora estructural)

Reconocimiento actividades
— RB (simulacion estocastica)

Reconocimiento de gestos
— RBD (clasificador bayesiano dinamico)

Prediccion de ozono
— RB (aprendizaje estructural)
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Subsistema de una Planta Eléctrica

SUPERHEATER STEAM SYST:=M STEAM-TURBINE SYSTEM
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Diagnostico y Prediccion

» Se desea encontrar las posibles causas de una
falla (diagnostico) o predecir los efectos de
una situacion anormal o falla (prediccion)

 El tiempo que transcurre entre los diferentes
eventos en el proceso es crucial para la
prediccion y diagnostico

 Parte del proceso de modela como una red
temporal de eventos (nodos temporales)



Red bayesiana con nodos temporales

Variables
Oocur 0.58 (L)(IIHOSS LI=Load increment
~Ooor042 O 012 e [1029] =036 FWPF=FW pump failure
T
/ L ) e a0 =057 FWVF=FW valve fail
< > false, [10-107] =0.07 —FW valve laliure
SV SWVF=SW valve failure
STV ")True [0-18] =0.69 _
\/‘ \\/\ W AT T [1829] =020 STV=Steam valve
False. [0-291 =011 _
True, [2841] =030 (/—\> = </J\\> FWP=FW pump
Tre, [4165] =027 [ W ) | STF )STF FWV=FW valve
False. [28-661 =043 — Y True, [52-72] =0.65
W , ) Trwe, [72-105] =024 SWV=SW valve
_ ( o y False [52-1061 =0.11
Tre, [20-33] =011 STF=Steam flow
True, [33-58] =0.13 P . DRL
False. [20-581 =0.76 / \ Increrrent, [10-27] =0.49 FWF=FW flow
=YY= \ g Increrrent, [27-135] =0.09
_ Decrenent, [22-37] =028 SWEF=SW flow
True, [25-114] =0.77 / _
True, [114-248] =0.18 | Decrenrent [3/-44] =012 DRL=Drum level
False. [25-2481 =0.05 . S False, [10-136] =0.02
SAE DRP DRP=Drum pressure
True, [108-170] =075  Decrement, [1042]=037  Tre, [30-70] =038 STT=Steam temperature

Troe, [170-237] =021  Decrenrent, [42-100] =014  Trwe, [70-96] =040
False. 108-2321=004 Decrenent, [100-272] =047  False. [30-961 =002
False. [10-2721 =0.02




Resultados Experimentales

Prueba

Prediccion
% RBS
% Exactitud

Diagnéstico
% RBS
% Exactitud

Diagnostico y
Prediccion

% RBS
% Exactitud




Endoscopia

e Herramienta para la observacion directa del tubo
digestivo
* El objetivo es ayudar al endoscopista a guiar el

endoscopio en el colon (navegacion
semiautomatica)

 Para ello se requieren reconocer los principales
“objetos”, como son:
— Lumen — el “centro” del tubo

— Diverticulos — “bolsas” en las paredes que se pueden
confundir con el colon



Ejemplo de imagen




Segmentatcion — “region obscura”




Informacion
de 3D —
histograma

PY




RB para endoscopia (parcial)
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Metodologia

» La estructura de la RB se construyo con la
ayuda de un experto

e Los parametros de obtuvieron de datos
(videos de endoscopias)

 Posteriormente se mejoro la estructura
utilizando pruebas de independencia




Endoscopio semi-automatico




Sistema de ayuda
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Reconocimiento de actividades
NERES

Reconocer diversas actividades (caminar,
correr, brincar, ...) en base a informacion
RIEL

Considerar los movimientos de brazos y
EIQER

Varias actividades se pueden realizar al
mismo tiempo

Actividades continuas



Actividades

AdiOs
Derecha
Atencion
Caminar
Brincar
Aerobics



Adids — derecha — atencion






Actividades simultaneas:
brincar y atencion



Extraccidn de caracteristicas

e Segmentacion (marcas de colores)
e Seguimiento
e Parametros de movimiento
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Parametros

 Informacion de movimiento para cada
extremidad (marcas):
— Centroide (X,y)
— Direccion de cambio entre cuadros (8 rangos)

— Usar de 5 a 7 cambios en la secuencia
(encontrado experimentalmente)



Modelo para reconocimiento

e Basado en una red bayesiana:
— Un nodo para cada actividad
— Un nodo por extremidad

— 5 nodos que representan las direcciones de
movimiento en el tiempo

* Puede reconocer actividades simultaneas y
continuas




Reconocimiento continuo

tiempo

Alaredde
reconocimiento



Modelo General

<< C© DD
| -hand S R-nand S oot SR R-foot 2

ot Xo2 X3 o1 X2 X3 X ot No2 Ko3 Mot Kp2 o3,



RB para reconocimiento
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Resultados

* El modelo se entrend con 150 ejemplos de
las 6 actividades

e Se probo con 50 secuencias:
39 correctas
9 Iindeciso
2 Incorrectas



Matriz

de

Confusioén

Good Rig Wa Attent Ju Oth
bye ht Ik ion mp er
Goodbye 3 1 2
Right 5 1 1
Walk 7 1
Attention 4
Jump §)
Aerobics
Other 1
otk . 1
Jump and 5 5

Attention




Reconocimiento de gestos

* Reconocimiento de gestos orientados a
comandar robots

* |nicialmente 5 gestos
e Reconocimiento con RBD



Come

attention
go-right
go-left

stop




Extraccidn de caracteristicas

* Deteccion de piel

e Segmentacion de cara y mano
e Seguimiento de la mano
 Caracteristicas de movimiento



Segmentacion

Agrupamiento de pixels de
piel en muestreo radial



Seguimiento




Seguimiento







Entrenamiento y Reconocimiento

 Los parametros para la RBD se obtienen de

ejemplos de cada gesto usando el algoritmo
=\Y

e Para reconocimiento, se obtiene la
orobabilidad de cada modelo mediante
oropagacion




Atributos de Movimiento

(0,0)




Atributos de postura

Relaciones
espaciales (binarias)
entre la mano y
otras partes del
cuerpo:

— Derecha
— Arriba
— Torso




Clasificador bayesiano dinamico




Experimentos

150 muestras de cada gesto

Ambiente de laboratorio con condiciones
variables de iluminacion

Distancia entre 3.0 my 5.0 m

Se varia el numero de muestras para
entrenamiento



Resultados:
DNBCs sin informacion de postura

come | attention | go-right | go-left 5 (0]0)
come 98 % 2 %
attention 3% 87 % 10 %
go-right 100 %
go-left 100 %
stop 4 % 39 % 1% 56 %

Promedio 87.75 %




DNBCs con infor

Resultados:

macion de postura

come | attention | go-right | go-left §(0]0)
come 100 %
attention 100 %
go-right 100 %
go-left 100 %
stop 11 % 6 % 83 %

Promedio 96.75 %




Resultados:

HMMs con informacion de postura
come | attention | go-right | go-left §(0]0)
come 100 %
attention 100 %
go-right 100 %
go-left 100 %
stop 8 % 92 %

Promedio 98.47 %




Exactitud vs tamano de la muestra

100
a0
a0
Fil|
=i __, DNBCs without posture
=0 information

P | .
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information

DHEC s with posture
information

10 20 40 B0 ao 100

Training Examples (%)



Prediccion de Ozono en la Ciudad de
Meéxico
e Construccidon de un modelo basado en redes

bayesianas para predecir el Ozono

o 47 variables:
— 9 mediciones en 5 estaciones
— Hora del dia
— Mes del ano



Experimentos

« Aprendizaje estructural:
— 400 casos
— Orden causal
* Prediccion:
— Nivel de ozono en una estacion una hora
después
— Diferentes porcentajes de variables conocidas



Modelo

[nferir Ohsere | Struct Learning

E-E’j' JavaBayes Editor

R 2
S5 <52,




Comparacion con una red neuronal

Prediccion de ozono: BN vs HNN

% Datos  Metodo Error relativo Error de inter.
100% BN 21% 12%
HNN 26% 12%
85% BN 21% 12%
HNN 26% 9%
70% BN 25% 8%
HNN 32% 12%
50% BN 21% 12%
HNN 37% 29%



Otras aplicaciones

» Prediccion del precio del petroleo

» Modelado de riesgo en accidentes de automoviles
 Diagnostico medico

 VValidacion de sensores

* Modelado de usuarios (ayudantes Microsoft Office)
* Modelado del estudiante (tutores inteligentes)

Diagnostico de turbinas (General Electric)
Reconocimiento de objetos en imagenes

Reconocimiento de voz
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