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Que veremos?

� Inferencia exacta por ennumeracion
� Inferencia exacta por eliminacion de 

variables
� Inferencia aproximada por simulación 

estocástica
� Inferencia aproximada por método de Monte 

Carlo y cadenas de Markov
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Inferencia aproximada por simulación 

estocástica

� Idea básica:
� Realizar N muestras de una distribución de muestras S
� Calcular la probabilidad a posteriori aproximada
� Mostrar su convergencia a la probabilidad verdadera P

� Algoritmos
� Muestreo de una red bayesiana
� Rejection sampling (RS) : rechazar las muestras que no 

están de acuerdo con la evidencia (rechazo de evidencia)
� Likelihood weighting (LW) : usa la evidencia para ponderar 

las muestras (Ponderacion)
� Markov chain Monte Carlo (MCMC) : Método de Monte 

Carlo con Cadenas de Markov

P
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Muestreo de una red bayesiana
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Ejemplo
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Ejemplo
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Ejemplo
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Ejemplo
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Ejemplo
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Ejemplo
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Ejemplo
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Muestreo de una red bayesiana

� La probabilidad de que PRIORSAMPLE- genera un evento particular

Es la verdadera probabilidad a priori
Ejemplo:

Sea                           el número de muestras generadas para el evento

Entonces:

Las estimaciones derivadas de PRIOR-SAMPLE son consistentes 
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Muestreo de una red bayesiana

� En 

� Se espera para un N “grande” que el 32.4% 
de las muestras pertenezcan a este evento 

� Ejemplo si se generan 1000 muestras de la 
red anterior, y 511 tienen rain=true, entonces

Paprox(Rain=true) = 0.511
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Algoritmo RS (Rejection sampling) –

Muestreo por rechazo de evidencia

� Se calcula a partir de las muestras que están de acuerdo con la 
evidencia

� Ejemplo: Estimar P(Rain\Sprinkler=true) usando 100 muestras
27 tienen Sprinkler = true

8 tienen Rain = true y 19 tienen Rain = false

P(Rain\Sprinkler=true) = Normalizar (<8,19>) =<0.296, 0.704>
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Análisis del Algoritmo RS (Rejection

sampling)

� Similar al procedimientos empíricos de estimación 
en el mundo real

� Retorna estimaciones posteriores consistentes
� Problema: Muy costoso si P(e) es muy pequeño
� P(e) decrece exponencialmente con el número de 

variables de evidencia
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Algoritmo LW (Likelihood weighting)

� Idea: Mantener fijas las variables e evidencia y ponderar cada muestra de 
acuerdo al likelihood de acuerdo a la evidencia
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Algoritmo LW (Likelihood weighting)

� P(Rain\Sprinkler=true, Wet Grass=true)
� Muestrear P(Cloudy) suponer true
� Sprinkler es evidencia  

� w = w x P(Sprinkler =true\Cloudy =true) =0.1

� Muestrear P(Rain \ cloudy =true) suponer retorna 
true

� Wet Grass es evidencia 
� w = w x P(Wet Grass=true \Sprinkler = true, Rain =true) 

= 0.099
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