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Campo aleatório de Markov

Propriedade Local de Markov: Para G = (V, E), existir
ne(v) ⊆ V \ v tal que para todo W ⊆ V \ ne(v) ∪ {v}

P(Xv = av|Xne(v) = ane(v)) = P(Xv = av|Xne(v) = ane(v), XW = aW)
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Algoritmo demáxima verossimilhança penalizada

Considerando uma amostra de tamanho n, estimamos ne(v),
com c > 0, por

n̂e(v) = argmax
W⊆V\{v}

{∑
a∈A

∑
aW∈AW

N(av,aW) log p̂(av|aW)− c|A||W| logn
}

Teorema. Para qualquer c > 0, n̂e(v) q.c−−→ ne(v), quando n→∞.
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Algoritmo de Chow-Liu

Estima um campo aleatórios de Markov de tipo árvore.

Obtemos a medida de informação mútua entre cada par de
vértices:

Î(Xv, Xw) =
∑

(av,aw)∈A2

N(av,aw)
n [log N(av,aw)

N(av)(Nw)
+ logn]

Aplicamos um algoritmo de árvore geradora máxima.
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Aplicação
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