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RESUMEN

En este trabajo proponemos un esquema aproximado para la estimacién de
las probabilidades a posteriori en una red bayesiana. El proceso se basa en
la simulaciéon mediante muestreo por importancia, en el que se introduce
cierta dependencia entre las variables de la muestra con el objetivo de
reducir la varianza de la estimacién.
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1. INTRODUCCION

Una red bayesiana para un conjunto de variables {Xy,..., X, }, es un grafo diri-
gido aciclico donde cada nodo representa una variable aleatoria que tiene asociada
una distribucién de probabilidad condicionada a las variables que se corresponden
con sus nodos padres en la red. La propagacion de probabilidad consiste en obtener
la probabilidad de ciertas variables de interés dado que se conoce el valor que to-
man algunas otras variables (Xg = e), es decir, p(z}|e), para todo z}, € Uy, donde
ke {l,...,n} y Uy es el conjunto de posibles valores de Xj. Si el problema es sufi-
cientemente complicado, esas probabilidades condicionadas no podran ser calculadas
de forma exacta.

Para calcular la probabilidad de interés, dado que p(z},|e) es igual a p(z},, e)/p(e),
y ple) = ZZ%GU’G p(z},e), basta con calcular los valores p(z},, e) para todo z, € Uy,

y normalizar después. Esta probabilidad conjunta podemos expresarla como

p(aj.e) = Y glx), (1)

zeUN

donde g(z) = (HieNpi(xi\xF(i))) (HjeE §j(:cj;ej)) O (xy;z),) para todo z € Un y
Ok (zr; x),) es igual a 1 si z =z}, y 0 en otro caso.



2. MUESTREO POR IMPORTANCIA

Una forma de estimar dichas probabilidades es mediante la técnica de muestreo
por importancia, que se basa en el uso de una funcién de muestreo auxiliar mas facil
de simular que la distribucién exacta. Concretamente, tomamos p* : Uy — [0,1],
verificando que p*(z) > 0 para todo z € Uy tal que g(z) > 0. Entonces, podemos
escribir la férmula (1) como:

o)=Y pg("’”) p(a) = E {Q(X*) } ,
KA

donde X* es una v.a. con distribucién p*. Con esto, para estimar la probabilidad de
interés podemos generar una muestra a partir de p* y dar la media de los cocientes
entre g y p* como estimacién.

Salmeré6n, Cano y Moral (1999) proponen un esquema para obtener las estimacio-
nes de forma simultdnea para todas las variables de interés, mediante un proceso de
simulacién en el que las variables se simulan de forma secuencial, obteniendo al final
una configuracién de todas las variables de interés, y usan drboles de probabilidad para
representar de forma maés eficiente las distribuciones de muestreo de cada variable.

3. VARIABLES ANTITETICAS

Nuestra propuesta se basa en la aplicacion de una idea basada en el uso de variables
antitéticas. Concretamente, en el proceso de simulaciéon generamos simultdneamente
dos configuraciones, de manera que cada vez que se va a generar un valor para una
variable en una configuracién usando un nimero aleatorio U, generamos otro valor a
partir de 1 — U. de esta manera forzamos que la covarianza entre ambas variables sea
negativa, con lo que la varianza total se reduce.

El algoritmo ha sido programado en lenguaje Java y se ha incorporado al software
Elvira. Los resultados experimentales indican una reduccién del tiempo de simulacién
y una disminucién en el error en las estimaciones.
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