
XXV Congreso Naional de Estad��stia e Investigai�on OperativaVigo 4{7 de Abril del 2000PROPAGACI�ON MONTE CARLO EN REDES BAYESIANASUSANDO VARIABLES CORRELACIONADASAntonio Salmer�on1, Mar��a Morales1.1Dpto. Estad��stia y Matem�atia ApliadaUniversidad de Almer��a RESUMENEn este trabajo proponemos un esquema aproximado para la estimai�on delas probabilidades a posteriori en una red bayesiana. El proeso se basa enla simulai�on mediante muestreo por importania, en el que se introdueierta dependenia entre las variables de la muestra on el objetivo dereduir la varianza de la estimai�on.Palabras y frases lave: redes bayesianas, propagai�on de probabilidad, mues-treo por importania, Monte Carlo.Clasi�ai�on AMS: 65C60, 68T37.1. INTRODUCCI�ONUna red bayesiana para un onjunto de variables fX1; : : : ; Xng, es un grafo diri-gido a��lio donde ada nodo representa una variable aleatoria que tiene asoiadauna distribui�on de probabilidad ondiionada a las variables que se orrespondenon sus nodos padres en la red. La propagai�on de probabilidad onsiste en obtenerla probabilidad de iertas variables de inter�es dado que se onoe el valor que to-man algunas otras variables (XE = e), es deir, p(x0k je), para todo x0k 2 Uk, dondek 2 f1; : : : ; ng y Uk es el onjunto de posibles valores de Xk. Si el problema es su�-ientemente ompliado, esas probabilidades ondiionadas no podr�an ser aluladasde forma exata.Para alular la probabilidad de inter�es, dado que p(x0kje) es igual a p(x0k; e)=p(e),y p(e) = Px0k2Uk p(x0k ; e), basta on alular los valores p(x0k; e) para todo x0k 2 Uk,y normalizar despu�es. Esta probabilidad onjunta podemos expresarla omop(x0k; e) = Xx2UN g(x); (1)donde g(x) = �Qi2N pi(xijxF (i))� �Qj2E Æj(xj ; ej)� Æk(xk ;x0k) para todo x 2 UN yÆk(xk;x0k) es igual a 1 si xk = x0k y 0 en otro aso.



2. MUESTREO POR IMPORTANCIAUna forma de estimar dihas probabilidades es mediante la t�enia de muestreopor importania, que se basa en el uso de una funi�on de muestreo auxiliar m�as f�ailde simular que la distribui�on exata. Conretamente, tomamos p� : UN ! [0; 1℄,veri�ando que p�(x) > 0 para todo x 2 UN tal que g(x) > 0. Entones, podemosesribir la f�ormula (1) omo:p(x0k; e) = Xx2UN ;g(x)>0 g(x)p�(x)p�(x) = E � g(X�)p�(X�)� ;donde X� es una v.a. on distribui�on p�. Con esto, para estimar la probabilidad deinter�es podemos generar una muestra a partir de p� y dar la media de los oientesentre g y p� omo estimai�on.Salmer�on, Cano y Moral (1999) proponen un esquema para obtener las estimaio-nes de forma simult�anea para todas las variables de inter�es, mediante un proeso desimulai�on en el que las variables se simulan de forma seuenial, obteniendo al �naluna on�gurai�on de todas las variables de inter�es, y usan �arboles de probabilidad pararepresentar de forma m�as e�iente las distribuiones de muestreo de ada variable.3. VARIABLES ANTIT�ETICASNuestra propuesta se basa en la apliai�on de una idea basada en el uso de variablesantit�etias. Conretamente, en el proeso de simulai�on generamos simult�aneamentedos on�guraiones, de manera que ada vez que se va a generar un valor para unavariable en una on�gurai�on usando un n�umero aleatorio U , generamos otro valor apartir de 1�U . de esta manera forzamos que la ovarianza entre ambas variables seanegativa, on lo que la varianza total se redue.El algoritmo ha sido programado en lenguaje Java y se ha inorporado al softwareElvira. Los resultados experimentales indian una redui�on del tiempo de simulai�ony una disminui�on en el error en las estimaiones.4. AGRADECIMIENTOSEste trabajo ha sido parialmente subvenionado por la CICYT bajo el proyetoTIC97-1135-C04-02. 5. REFERENCIASRubinstein, R.Y. (1981). Simulation and the Monte Carlo method. Wiley.Salmer�on, A., Cano, A., Moral, S. (1999). \Importane Sampling in Bayesian Net-works Using Probability Trees". Por apareer en: Computational Statistis and DataAnalysis.


