
REDES BAYESIANAS NORMALES
(RBN)

En una red bayesiana normal, las variables X son
normales N(µ,Σ) con función de densidad:

(2π)−n/2|Σ|−1/2 exp
{
−1/2(x − µ)TΣ−1(x − µ)

}
,

donde µ es el vector n-dimensional de medias, Σ es
la matriz n×n de covarianzas, |Σ| es el determinante
de Σ, y µT es la traspuesta de µ.
Como en toda red Bayesiana, la función de densi-
dad conjunta puede escribirse como producto de las
funciones de probabilidad condicionadas:

f(xi|πi) ∼ N

µi +

i−1∑

j=1
βij(xj − µj), vi


 , (1)

donde βij es el coeficiente de regresión de Xj en la
regresión de Xi sobre los padres, Πi, de Xi y

vi = Σi − ΣiΠi
Σ−1

Πi
ΣT

iΠi

es la varianza condicionada de Xi, dado Πi = πi,
donde Σi es la varianza incondicional de Xi, ΣiΠi

son
las covarianzas entre Xi y las variables de Πi, y ΣΠi

es la matriz de covarianzas de Πi.
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REDES BAYESIANAS NORMALES

Obsérvese que βij mide el grado de relación existente
entre las variables Xi y Xj. Si βij = 0, entonces Xj

no será un padre de Xi.
Una red Bayesiana normal depende de los paráme-
tros {µ1, . . . , µn}, {v1, . . . , vn}, y {βij | j < i}.
Una función de probabilidad normal puede definirse
de forma alternativa mediante su vector de medias
µ y su matriz de precisión W = Σ−1. La trans-
formación recursiva para pasar de {v1, . . . , vn} y
{βij : j < i} a W es:

W (i + 1) =




W (i) +
βi+1β

T
i+1

vi+1

−βi+1

vi+1
−βT

i+1

vi+1

1
vi+1




, (2)

donde W (1) = 1/v1, W (i) es la matriz superior
izquierda i × i de W y βi es el vector columna
{βij : j < i}
Por tanto, se tienen dos representaciones alternativas
de la función de probabilidad de una red Bayesiana
normal.
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REDES BAYESIANAS NORMALES

C D

A B

Considérese la red bayesiana de la figura sobre
{A, B, C,D} con f(a, b, c, d) ∼ N(µ,Σ), que puede
factorizarse como:

f(a, b, c, d) = f(a)f(b)f(c|a)f(d|a, b), (3)

donde
f(a) ∼ N (µA, vA) ,

f(b) ∼ N (µB, vB) ,

f(c|a) ∼ N (µC + βCA(a − µA), vC) ,

f (d|a, b) ∼ N (µD + βDA(a − µA) + βDB(b − µB), vD) .

Los parámetros de esta representación son

{µA, µB, µC, µD},

{vA, vB, vC, vD}, y
{βCA, βDA, βDB}.
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REDES BAYESIANAS NORMALES

Una representación alternativa la da W :



1
vA

+
β2

CA

vC
+

β2
DA

vD

βDA βDB

vD
−βCA

vC
−βDA

vD
βDA βDB

vD

1
vB

+
β2

DB

vD
0 −βDB

vD

−βCA

vC
0

1
vC

0

−βDA

vD
−βDB

vD
0

1
vD




.

La matriz de covarianzas resulta:



vA 0 βCA vA βDA vA

0 vB 0 βDB vB

βCA vA 0 β2
CA vA + vC βCA βDA vA

βDA vA βDB vB βCA βDA vA β2
DA vA + β2

DB vB + vD




.

Considerando nulas las medias, uno las varianzas,
βCA = 1, βDA = 0.2 y βDB = 0.8, se tiene

Σ =




1.0 0.0 1.0 0.20
0.0 1.0 0.0 0.80
1.0 0.0 2.0 0.20
0.2 0.8 0.2 1.68




. (4)
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PROPAGACION EXACTA EN REDES BAYESIANAS
NORMALES

Teorema 1 Distribución normal multivariada.
Sean Y y Z dos conjuntos de variables aleatorias con
función de distribución normal multivariada cuyo
vector de medias y matriz de covarianzas son

µ =


µY

µZ


 y Σ =



ΣY Y ΣY Z

ΣZY ΣZZ


 ,

donde µY y ΣY Y son el vector de medias y la ma-
triz de covarianzas de Y , µZ y ΣZZ son el vector
de medias y la matriz de covarianzas de Z, y ΣY Z

es la matriz de covarianzas de Y y Z. Entonces,
la función de probabilidad condicionada de Y dado
Z = z es una función normal multivariada con vec-
tor de medias µY |Z=z y matriz de covarianzas ΣY |Z=z,
donde

µY |Z=z = µY + ΣY ZΣ−1
ZZ(z − µZ), (5)

ΣY |Z=z = ΣY Y − ΣY ZΣ−1
ZZΣZY . (6)

Es conveniente actualizar de uno en uno los nodos
evidenciales.
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PROPAGACION EXACTA EN REDES
BAYESIANAS NORMALES Y MATHEMATICA

(* Definición de la función de probabilidad *)
M={0,0,0,0};
V={{1.0, 0.0, 1.0, 0.2},

{0.0, 1.0, 0.0, 0.8},
{1.0, 0.0, 2.0, 0.2},
{0.2, 0.8, 0.2, 1.68}};

(* Nodos y evidencia *)
X={A,B,C,D};Ev={A,B,C};ev={1,3,2};
(* Actualización de M y V *)
NewM=Transpose[List[M]];
NewV=V;
For[k=1, k<=Length[Ev], k++,
(* Posición del elemento i-ésimo de E[[k]] en X *)

i=Position[X,Ev[[k]]][[1,1]];
My=Delete[NewM,i];
Mz=NewM[[i,1]];
Vy=Transpose[Delete[Transpose[Delete[NewV,i]],i]];
Vz=NewV[[i,i]];
Vyz=Transpose[List[Delete[NewV[[i]],i]]];
NewM=My+(1/Vz)*(ev[[k]]-Mz)*Vyz;
NewV=Vy-(1/Vz)*Vyz.Transpose[Vyz];

(* Eliminar el elemento i-ésimo *)
X=Delete[X,i];

(* Imprimir los resultados *)
Print["Iteracion = ",k];Print["Nodos restantes = ",X];
Print["M = ",Together[NewM]];
Print["V = ",Together[NewV]];
Print["--------------------"];]
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PROPAGACION SIMBOLICA EN REDES
BAYESIANAS NORMALES

Teorema 2 Considérese una red Bayesiana normal
definida en X = {X1, . . . , Xn} con vector de media
µ y matriz de covarianzas Σ. Particionemos X, µ y
Σ en la forma X = {Y,Z},

µ =


µY

µZ


 y Σ =



ΣY Y ΣY Z

ΣZY ΣZZ


 ,

donde µY y ΣY Y son el vector de medias y la matriz
de covarianzas de Y ,y ΣY Z es la matriz de covari-
anzas de Y y Z. Supóngase que Z es el conjunto de
nodos evidenciales. Entonces la distribución condi-
cional de cualquier variable Xi ∈ Y dada Z, es nor-
mal, cuya media y varianza son cocientes de fun-
ciones polinomiales en las variables evidenciales y
los correspondientes parámetros en µ y Σ. Los poli-
nomios son como mucho de grado uno en las vari-
ables condicionantes, en los parámetros de medias
y varianzas, y son de grado dos en los parámetros
de covarianzas. El polinomio del denominador es el
mismo para todos los nodos.
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PROPAGACION SIMBOLICA EN REDES
BAYESIANAS NORMALES Y MATHEMATICA

(* Vector de medias y matriz de covarianzas *)
mean={m,0,0,1,0};
var={{a,1,1,2,1},{1,2,1,-1,1},{1,1,b,-1,c},

{2,-1,-1,4,-2},{1,1,c,-2,6}};
(* Orden de conocimiento de la evidencia *)
evidencia={3,5}
(* Probabilidades Marginales *)
For[k=0,k<=Length[evidencia],k++,
For[i=1,i<=Length[mean],i++,
If[MemberQ[Take[evidencia,k],i],
cmean=x[i];
cvar=0,
meany=mean[[i]];
meanz=Tabla[{mean[[evidencia[[j]]]]},{j,1,k}];
vary=var[[i,i]];
If[k==0,
cmean=Together[meany];
cvar=Together[vary],
varz=Tabla[Tabla[

var[[evidencia[[t]],evidencia[[j]]]],
{t,1,k}],{j,1,k}];

covaryz=Tabla[{var[[evidencia[[t]]]][[i]]},{t,1,k}];
zaux=Tabla[{x[evidencia[[t]]]},{t,1,k}];
aux=Inverse[varz];
cmean=meany+Transpose[covaryz].aux.(zaux-meanz);
cvar=vary-Transpose[covaryz].aux.covaryz;]];

Print["Nodos evidenciales ",k," Nodo ",i];
Print["Media ",Together[cmean],"Var ",Together[cvar]];]]
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EJEMPLO DE PROPAGACION SIMBOLICA

Considérese el conjunto de variables

X = {X1, . . . , X5}

con vector de medias y matriz de covarianzas

µ =




m
0
0
1
0




y Σ =




a 1 1 2 1
1 2 1 −1 1
1 1 b −1 c
2 −1 −1 4 −2
1 1 c −2 6




. (7)

Nótese que la media de X1, la varianza de X1 y X3,
y la covarianza de X3 y X5 están especificadas en
forma simbólica.
Se desea conocer las probabilidades marginales ini-
ciales de los nodos (no evidencia) y las probabili-
dades condicionales de los nodos dadas cada una de
las evidencias {X3 = x3} y {X3 = x3, X5 = x5}. Las
medias y varianzas condicionadas son expresiones
racionales, es decir, cocientes de polinomios en los
parámetros.
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EJEMPLO DE PROPAGACION SIMBOLICA

No Evidencia
Xi Media Varianza
X1 m a

X2 0 2
X3 0 b

X4 1 4
X5 0 6

Evidencia X3 = x3

X1 (bm + x3)/b (ab − 1)/b

X2 (x3)/b (2b − 1)/b

X3 x3 0
X4 (b − x3)/b (4b − 1)/b

X5 (cx3)/b (6b − c2)/b

Evidencia X3 = x3 y X5 = x5

X1
6bm − c2m + (6 − c)x3 + (b − c)x5

6b − c2

6ab + 2c − ac2 − b − 6
6b − c2

X2
(6 − c)x3 + (b − c)x5

6b − c2

11b + 2c − 2c2 − 6
6b − c2

X3 x3 0

X4
6b − c2 + (2c − 6)x3 + (c − 2b)x5

6b − c2

20b + 4c − 4c2 − 6
6b − c2

X5 x5 0
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