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Resumen

It is known that probabilistic inference in Bayesian Networks by exact
methods is a NP-hard problem. In this paper, we propose a method for
combining exact and Monte Carlo techniques, in order to improve the
performance of approximate algorithms without a high computational cost.
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1 Introduccion

El problema de la inferencia en redes Bayesianas se plantea como la obtencién
de la distribucién a posteriori de ciertas variables de la red dado que se ha
observado el valor que toman otras variables. Esto es lo que se conoce como
”propagacién de probabilidades”. Diversos métodos de propagacién, tanto ex-
actos [7, 9, 10] como basados en técnicas de Monte Carlo [1, 4, 5], han sido
desarrollados. Sin embargo, se ha demostrado que éste es un problema NP-duro
[2] y por lo tanto intratable a nivel computacional para redes de tamafio sufi-
cientemente grande. Las técnicas de Monte Carlo permiten trabajar con redes
de mayor tamafio a cambio de perder la exactitud de los cédlculos, aunque siguen



teniendo complejidad exponencial [3]. En este trabajo proponemos un método
de pre-proceso de la red mediante métodos exactos antes de aplicar una técnica
de Monte Carlo, con lo cual esperamos reducir el error en los resultados.

En la seccién 2 se expone el desarrollo del método propuesto. A continuacion
(seccibn 3) se detalla el algoritmo de propagacién. Los resultados experimentales
pueden verse en la seccién 4, finalizando con las conclusiones en la seccién 5.

2 Desarrollo del Método

Una Red Bayesiana (figura 1) es un grafo dirigido aciclico en el cual cada nodo
representa una variable aleatoria y la existencia de un arco entre dos variables
indica dependencia causal entre dichas variables. Para cada variable de la red
se tiene una distribuciéon de probabilidad para esa variable dados sus padres en
la red.

Dada una red Bayesiana asociada a las variables {X7,..., X,} el objetivo
es calcular la distribucién ’a posteriori’ P (X;|Xg) con ¢ € I C {1,...,n},
INE = ¢ de un conjunto de variables no observadas, dado el conjunto de
variables observadas Xpg. Puesto que sélo nos interesa la distribucién de las
variables X, habra ciertos nodos que podréan ser eliminados, permitiendo esto
contraer la red antes de aplicar la técnica de Monte Carlo. En concreto, nuestro
método consiste en contraer el grafo eliminando las zonas del mismo que sean
"flecos” o ”como cadenas” (ver figura 1) mediante la técnica de inversién de
arcos propuesta por Shachter [8], para aplicar un método de Monte Carlo en el
resto de la red.

El proceso de eliminaciéon de una variable X; se lleva a cabo en dos pasos:

1. Invertir todos los arcos que parten de X;.
2. Eliminar el nodo X; y todos los arcos incidentes en el.

Si se tiene un arco desde X; a X, después de invertirlo las nuevas distribu-
ciones de probabilidad, P*, para ambas variables vienen dadas por las siguientes
expresiones (ver [8]):

P (XX p(xaurx,)—y) = 2 P (X1 Xpx,) P (XilXpxy) (1)
X;

P (X;|Xp(x;) P (Xil Xpx,))
P (XX poxiyurx;)—{iy)

P (Xil Xgjporxourx)—(iy) = (2)
Notese que para el preproceso de la red solo se tiene en cuenta la estructura.
Esto premite hacer la contraccion de la red de manera rapida, ya que no se entra
en consideraciones acerca del tamano de las nuevas distribuciones de probabil-
idad que se generan. A cambio de la rapidez de los calculos, algunas situaciones
en que se podria simplificar la red atin mas, puede que no sean consideradas.
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Figura 1: Una red Bayesiana.



Denotaremos por A(X;) al conjunto de ascendientes de X, y por F(Xj)
al conjunto de los padres, por X; a las variables de interés y por Xg a las
variables observadas. Diremos que una variable X; cumple la condicién para
ser eliminada si verifica que X; ¢ A(X; U Xg).

Figura 2: Una red Bayesiana.

Figura 3: La red de la figura 2 después de invertir el arco entre Z y W

En las figuras (2) y (3) puede verse el cambio que se produce en la red
después de invertir un arco.

3 El algoritmo

En esta seccién presentamos el algoritmo que recoge la idea expuesta anterior-
mente. El primer paso consiste en eliminar directamente las variables que no
intervienen en el proceso de inferencia (ver [8]). A continuacién se comprueba si
hay alguna variable que puede ser eliminada de forma rapida, es decir, aquellas
que no anadan mas complejidad a la red, en el sentido de aumentar el nimero
de arcos que inciden en un nodo.



Obsérvese en la figura (1) que las variables més faciles de eliminar son pre-
cisamente aquellas que estdn en ”flecos” o ”cadenas”.
El algoritmo detallado es el siguiente:

ALGORITMO DE PROPAGACION

1. Eliminar toda variable X; que cumpla la condicién para ser eliminada.

2. Mientras se produzcan cambios en la red hacer:
Para cada variable X; ¢ X1 U Xg que cumpla que, o bien X, no tiene
padres y tiene 1 6 2 hijos y éstos tienen como tnico padre a X;, o bien
X tiene un tdnico padre y un tnico hijo (con X; como tnico padre), o no
tiene padres y un solo hijo hacer:

(a) Invertir los arcos desde X; a sus hijos, actualizando las probabil-
idades de éstos segun la férmula (1). No es necesario calcular la
distribucién para X; cuando se invierte el dltimo arco, pues ésta va
a ser eliminada.

(b) Eliminar el nodo X;.

3. Aplicar cualquier método basado en técnicas de Monte Carlo a la red
resultante.

4 Experimentacion y Resultados

Se ha comparado el método anteriormente expuesto con los algoritmos de mues-
treo légico probabilistico [5] y evidence weighting [4], en redes de tres tipos: un
arbol (G1), una red poco conectada con flecos y cadenas (G2) y una red muy
conectada sin flecos (G3), todas ellas contenian entre 20 y 25 variables con 2,3
6 4 valores cada una.

Para la experimentacién se han considerado tres variables objetivo y dos
variables instanciadas. Se ha probado cada algoritmo con 2.000, 5.000 y 10.000
iteraciones de simulacion, y se ha calculado el error medio.

Se observa que se reduce significativamente el error en el caso 2, y en menor
medida en el caso 3. En la red de tipo 1 los errores no disminuyen, pero si lo
hace de forma considerable el tiempo de ejecucién del algoritmo. Los resultados
experimentales pueden verse en la tabla (1), donde las leyendas tienen el siguiente
significado:

H : Algoritmo del Muestreo Légico Probabilistico.
HP : El anterior con preproceso.

E . Algoritmo Evidence Weighting.

EP : El anterior con preproceso.



H HP E EP

G1 | 0.015462 | 0.023268 | 0.007782 | 0.014059
G2 | 0.043093 | 0.022659 | 0.013476 | 0.011784
G3 | 0.013576 | 0.013033 | 0.005916 | 0.005687

Tabla 1: Resultados experimentales.

5 Conclusiones

A la luz de los resultados obtenidos, se pueden extraer las siguientes conclu-
siones:

e Reduccién en general del tiempo de ejecucion.

e Reduccién de los errores en general excepto para el caso mas sencillo (un
arbol).

Rapidez de la operaciéon de preproceso, al considerar sélo cuestiones de
estructura de la red.

En determinados casos en que no funcionan los algoritmos aproximados,
el preproceso puede eliminar las variables problematicas. Por ejemplo, en
la figura (1), si las variables 2 y 3 estdn instanciadas y la probabilidad de
que se de el valor observado es cero para todas las configuraciones de la
variable 1 excepto para una, el algoritmo evidence weighting puede fallar,
en el sentido de pesar todas las simulaciones con peso cero. El preproceso
puede eliminar la variable 1 antes de realizar la simulacién, con lo que este
problema se evitaria.

e Este método puede servir de base para la obtencién de las funciones de
muestreo de cara al desarrollo de un algoritmo de muestreo por importan-
cia.
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