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RESUMEN
Presentamos una clase de algoritmos de Monte Carlo para la propa-
gacién de probabilidades en redes causales. En una primera etapa se
calculan las funciones de muestreo de forma aproximada, que luego se
utilizan para estimar la distribucién a posteriori de las variables de la red.
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1 Introduccion

En respuesta a los problemas que presentan los algoritmos exactos para la inferencia
en redes causales de tamano grande, surgen los métodos basados en técnicas de Monte
Carlo, destacando los llamados de muestreo por importancia. En este caso, el punto
clave es la obtencién de funciones de muestreo tan préximas a las originales como sea
posible. En una red causal, la distribucién original se presenta como el producto de las
distribuciones condicionadas de cada variable a sus padres, por lo que los algoritmos
clasicos usan funciones de muestreo préximas a las condicionadas para obtener pesos
mas uniformes en el proceso de simulacién.

En este trabajo proponemos la idea de usar, en cada momento, toda la informacién
disponible para cada variable. Es decir, a la hora de simular una variable, utilizar
todas las funciones que estan definidas para dicha variable. En el peor de los casos,
esto serfa tan complejo como el célculo exacto de las probabilidades. Sin embargo,
definiendo criterios para la combinacién de funciones, esta operacién puede hacerse
de forma aproximada, agilizando los calculos.



2 El algoritmo principal

Para una red de n variables {X,..., X, }, el algoritmo empieza con una familia de
funciones dadas por las condicionadas mds las observaciones: H = {fi,..., fn} U
{6e, }1cr donde FE es el conjunto de las variables observadas. Se establece un orden de
eliminacion de las variables o. Se eliminan en secuencia las variables segin el orden
o mediante el siguiente procedimiento:

— Sea H (i) el conjunto de las funciones definidas para la variable X, ;). Eliminar
H(i) de H.

— Repetir varias veces el siguiente proceso: Tomar R C H (i); combinar todas las
funciones en R; anadir el resultado de la combinacién a H(z). Eliminar R de

— Calcular H (i) a partir de H(i) eliminando X, ;) de todas las funciones con-
tenidas en H (). Anadir H* (i) a H.

Obsérvese que después de eliminar una variable X,;), en H (i) tenemos un con-
junto de funciones que dependen exclusivamente de X, ;) y otras variables que atin
no han sido simuladas. Por lo tanto, cuando lleguemos a la tltima variable, X, (),
obtendremos una funciéon que depende sélo de dicha variable. Entonces podemos
simular un valor para la misma e instanciar las funciones de muestreo de la variable
inmediatamente anterior, simuldndola después. Repitiendo este proceso para todas
las variables, se obtinene una configuracién para las n variables de la red. A cada
configuracion se le asigna un peso o importancia igual al cociente entre la probabilidad
exacta de la configuracién y su probabilidad de muestreo. Una propiedad importante
de la eliminacién de las variables es que no se introducen valores cero en este pro-
ceso. Ademas, se puede detectar cudndo se pueden hacer los célculos exactos, a saber,
cuando R = H (i).

Supongamos que utilizamos el algoritmo para obtener valores de las n variables.
Para obtener un valor para X,;), el proceso es el siguiente:

— Sea H(i). Restringir cada funcién contenida en H (i) a los valores obtenidos
para las variables ya simuladas. Combinar todas las funciones contenidas en
H (7). Se obtiene entonces una funcién h; definida solamente para X, ;).

— Si N(hj) es la normalizacién de hj, obtener un valor para X, siguiendo la
distribucién de probabilidad N (k).
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