
XXIV Congreso Nacional de Estad��stica e Investigaci�on OperativaAlmer��a 20{23 de octubre de 1998Muestreo sistem�atico recursivo en redes bayesianas yAntonio Salmer�on1, Seraf��n Moral2.1 Departamento de Estad��stica y Matem�atica AplicadaUniversidad de Almer��a2 Departamento de Ciencias de la Computaci�on e I.A.Universidad de Granada RESUMENEn este trabajo proponemos un m�etodo recursivo de simulaci�on enredes bayesianas que permite obtener el mismo comportamiento que elmuestreo sistem�atico (Bouckaert, Castillo y Guti�errez (1996)), pero evi-tando los problemas de precisi�on, y, por tanto, aplicable a redes de tama~nomayor.Palabras y frases clave: Muestreo sistem�atico, redes bayesianas, infe-rencia aproximada.Clasi�caci�on AMS: 65C60, 68T37.1 Introducci�onLos primeros algoritmos de propagaci�on basados en muestreo sistem�atico fueron in-troducidos por Bouckaert, Castillo y Guti�errez (1996). La idea es considerar el espaciode todas las posibles con�guraciones de las variables de la red, y asignar a cada unade ellas un subintervalo de [0; 1], de tal forma que las con�guraciones m�as probablestengan asignado un subintervalo m�as amplio. Entonces, se selecciona un grupo de con-�guraciones muestreando sobre el intervalo [0; 1]. Cada con�guraci�on es ponderada deacuerdo con su probabilidad y con ello se estima la probabilidad a posteriori de cadacaso de cada variable como la media de los pesos de las con�guraciones consistentescon dicho caso.Por ejemplo, sea una red de tres variables binarias en cadena, para la cual podemosrepresentar el espacio de con�guraciones como muestra la �gura 1.Con esto, para la secuencia de n�umeros (0:125; 0:375; 0:625; 0:875) obtendr��amosuna muestra formada por las con�guraciones (0; 1; 0), (0; 1; 1), (1; 0; 0), (1; 1; 1).2 Muestreo Sistem�atico RecursivoQue el muestreo sistem�atico funcione o no, depende fuertemente del tama~no de la red,dado que al aumentar �este, disminuye la amplitud de los intervalos del diagrama, loyTrabajo subvencionado por la CICYT bajo el proyecto TIC-1135-C04.
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0Figura 1: Con�guraciones ordenadas y su intervalo asociadoque provoca que, debido a la falta de precisi�on, �esta amplitud se convierta en cero. Eneste trabajo proponemos un esquema de propagaci�on donde el muestreo sistem�aticose aplica a cada variable por separado (Hern�andez, Moral y Salmer�on (1998)), y quees independiente del n�umero de variables. En cada paso, los intervalos se escalanal [0; 1], con lo que no aparecen errores de redondeo tan pronunciados. La �gurasiguiente ilustra el proceso de simulaci�on para la secuencia de n�umeros anterior.
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0.3Se demuestra que ambos m�etodos son equivalentes si la precisi�on es in�nita.ReferenciasBouckaert, R.R., Castillo, E., Guti�errez, J.M. (1996). A modi�ed simulation schemefor inference in Bayesian networks. International Journal of Approximate Rea-soning, (14):55{80.Hern�andez, L.D., Moral, S., Salmer�on, A. (1998). A Monte Carlo algorithm forprobabilistic propagation in belief networks based on importance sampling andstrati�ed simulation techniques. International Journal of Approximate Reaso-ning, (18):53{91.


