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Introduction

e Les reseaux bayesiens sont le formalisme de
representation des connaissances incertainesde plu
utilisé actuellement (voir actes des confereri¢es

e Hybridation réussie entre :
— la comprehensibilité des resultats des méthodes symboligues
— les fondements probabilistes rigoureux des méthodes
statistiques

— la structure en réseau de composants simples des approches
connexionnistes
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Applications des réseaux bayésiens

* Reéalisation de systemes experts par recueil d'8gpe
— aide au diagnostic meédical, technique, logiciel
— assistants "intelligents"” (Office 97)

(selon Bill Gates, ['avantage compétitif a terme de Microsoft serait son expertise dans
les réseaux bayésiens [Los Angeles Times, octobre 1996])

— applications militaires de pilotage automatique des systemes de
défense

— elc.

e Plus recemmentData Mining par apprentissage
automatique de réseaux bayesiens
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Réseaux bayésiens et Data Mining

* Les réseaux bayésiens offrent un cadre unitaioe po
traiter un grand nombre de tachesdea Mining :

— découverte de relations entre les variables plus puissante que
la decouverte d'associations classique

— clustering (Autoclass, par exemple, cherche un réseau
bayésien a structure contrainte)

— apprentissage supervisé

* peuvent caractériser n'importe quelle variablardinpde n'importe
guelles autres

» permettent de relacher les conditions d'indéperelannditionnelle
du classificateur naif de Bayes
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Inférence probabiliste

 Le domaine etudié est représenteé par un enserable d
variables (attributs);, Xo,..., X,

 On dispose des valeurs d'un sous-ensemble de ces
variables (variables observées)

* On veut caracteriser les valeurs possibles d'tne au
sous-ensemble de variables (variables requises)laou
forme de leurs distributions de probabilités
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Représentation des connaissances
b IME AN e WELATN o AN o BEAIH g AN e B

« La distribution des probabilités jointes (DPJ) :
P(X{=x, X, =xp,..., X, =x,) = P(xq, Xp,..., X,)
pour toutes les combinaisons possibles des valess
variables

e La connaissance de la DPJ est suffisante pourmaene
nien toute inférence portant sur I'ensemble deshias

« Lareprésentation de la DPJ nécessite un nombre de
parametres exponentiel par rapport au nombre de
variables (plus d'un milliard pour 20 variablesdmas)
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Indépendance conditionnelle

b MWy . IS AN g AN e AT e . AT I
e Soit4, B etC des ensembles de variables i etc
des combinaisons de valeurs pour ces ensembles de
variables
* SIPA=a|lC=c)=PA=alB=b C=c)Ua,b,c
alors on dit gue les variabldssont indépendantes des
variablesB si on connait les variablés

» Larelation d'indépendance conditionnelle entse le
variables4 etB est symetrique

» Idée : exploiter les indépendances conditionn&tese
es variables afin de représenter la DPJ d'uneamani
nlus compacte
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Exploitation des indépendances
conditionnelles

 RegleduET :
P(X,=x,X,=x,, X |‘1|P =x|X
o SOItPa;l1{X 1, X, ,,. Xl} tels que :
P(X, =x|X, =% 1, X\, =%, 5, X, =x,) = P(X, = x|Pa, = pa,)
pour toutes les valeurs possibles

X1 X2 :xi—z’”"Xlle)

—1

 Formulation equivalente :

— la variableX; est indépendante des variablés.{ X.,,..., X;}\ Pa,
Si on connait les variablé%;,
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Représentation compacte de la DPJ

« Alors on peut écrire la DPJ sous la forme

P(Xl =Xy, Xy = Xpy000, X, :xn): |£1| P(Xi :xi‘Pai :pai)

— notation plus compacteP(x,, x,, -, x |_1| P(x|pa,)

e Au lieu d'un nombre de valeurs exponentiel papoap
au nombre de variables, on a besoin, pour chaque
variable, d'un nombre de valeurs exponentiel par
rapport au nombre de ses parents
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Réseaux bayésiens (RB)

« Graphe orienté sans cycle
— les nceuds repréesentent les variables du domaine
— les arcs représentent les influences directes entre les variables

e Tables de probabilités conditionnelles (TPC) difss a
chaque nceud,
— SoitPa; les parents du noeud

— la TPC du nceud; contient les probabilitéB(X; = x,| Pa; = pa,)
pour toute valeur; deX; et toute combinaison de vales
dePa,
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Exemple - ['histoire

o [Stuart & Russelld] - 4 Modern Approach]

— une personne habitant Los Angeles (tremblements de terre
frequents) installe chez elle une alarme contre les
cambriolages

— elle demande a ses amis John et Mary (qui restent chez eux
dans la journée) de l'appeler au travail s'ils entendent l'alarme

— John appelle toujours quand il croit entendre l'alarme mais la
confond parfois avec la sonnerie du télephone

— Mary aime ecouter de la musique forte et, donc, n'entend pas
toujours l'alarme

Ecole KDD-2000 Paul MUNTEANU 12



Exemple - le réseau bayésien

@ P(T)=0,002
(4c,1)=095
(4C,~T)=10,94
P(4]-C,T)= 0,29
(4-~C~7)= 0,001
P(J]4)=09 P(M|4)=07
P(J]-4)=0,05 P(M|-4)= 0,01
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Construction de RB

« Algorithme théorique :
— Choix d'un ordre sur les variables
— Pouride 1 au:

« création du noeud correspondant a la varidple

* recherche d'un ensemble minimal de variaBlgsparmi les
variables deja traitées, tels que la varidflest indépendante des
variables . ., X ,,..., X;}\ Pa,si on connait les variablé%:,

 création d ’'arcs orientées entre les varialfleset la variablex,
« création de la TPC correspondant a la variable

» La complexité du réseau obtenu est tres dépendante
‘ordre des variables

 Dans la pratique, on s'appuie sur les relations de
causalite directe entre les variables
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Inférence a partir des RB

e La connaissance de la DPJ est suffisante pourmaene
bien toute inférence probabiliste portant sur les
variables du domaine

e L'inférence dans les réseaux bayesiens est NieHe ff

* |l existe cependant des algorithmes d'inférence
suffisamment rapides pour la plupart des applioatio
pratigues
— Iinference exacte : la méthode des arbres de jonction
— Inférence approximative : méthodes type Monte-Carlo
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Exemple - types d'inférence possibles

« Diagnostique P(C) ?
 Inférence causaleP(J|C) ?
 Inférence inter-causaleP(Cl|4,T) ?

* Inféerence mixte :
— P(4l,~T) ? : combinaison de diagnostic et d'inférence causale

— P(CY,~=T) ? : combinaison de diagnostic et d'inférence
Inter-causale
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Méthodes d'apprentissage des RB

» Plusieurs catégories de méthodes selon que :
— la structure du réseau eshnue ounon

e apprentissage de parametres
e apprentissage de structure

— les valeurs de tous les attributs sdisponibles ou non
e 0N va Ss'intéresser uniquement a la premiere caggo

e pour les cas ou certaines valeurs des variablgsabsentes d'une
maniere aléatoire (valeurs manquantes) ou systguneafvariables
cachées) des méthodes d'apprentissage de typdikahaage de
Gibbs ou EM Expectation-Maximisation) ont été développées
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Apprentissage des parametres

 La méthode la plus simple : le comptage
P(X =x‘U1 =u,U, =u,,--,U, =un)=
fe(x ()= x) OUs(e) =) D, (e) =20,) O DU, () =0, )| _ W(x = x,U =)
helv () =2) DU, (e) =u,) 0 O(U, () =u, ) N(U =u)

* Risque : certaines combinaisons parents-enfant peuvent étre peu
ou pas du tout représentees

 Méthodes plus sophistiquées :
— estimation bayésienne avec prise en compte dealpiibes
a-priori
— utilisation de modeles locaux (arbres de décigoany représenter la
dépendance parents-enfant
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Apprentissage de la structure
b AN . AN g AN o BEATN . S AN e

o Deéfinir une fonction d'évaluation des differentes
structures possibles et utiliser une stratégie de
recherche heuristique pour trouver la structure
« optimale »

 Deux methodes géeneriques en apprentissage pour
définir les fonctions d'évaluation :
— le principe de la description minimalDL = Minimum
Description Length)

— 'approche bayeésienne qui passe par le calcul des probabilités
a posteriori
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Le principe MDL

Théorie Donnees|Théorie
0111000110 111000101000111001110101

DL(H) DL(D|H)

W

e L'apprentissage est vu comme un probleme de compression de
I'information

La meilleure théorie est celle qui minimise la longueur totale du
message transmisDL(H) + DL(D|H)
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Codage de la théorie

e Théorie = reseau bayeésign

DL(R) = DL(G)+ DL(TPC|G)

DL Z DL noeud ) = Z (DLQ‘Pal.H)+ DL(Pai‘HPaiH))

_ Z('Og +|Og( o ))

DL(TPC|G)= ZDL(TPC G)= Z(val(Pai)[Gval(Xi)—l)@L(prob))

= Z B/al (Pa,)vai(X, d&ﬁ
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Codage des données

 Données = somme des descriptions des exemples
DL(D|R)= ZDL e |R)= ZlogP
= -]Z:lmga] P, x,.j\pal.j E:—;ZIOQPR xl.j‘pal.j)
= —Z X;N(Xi =x,, Pa, = pa,)log P, (x,| pa,)

e Les parametres qui minimisent cette expressioh son

N(X, =x,,Pa, = pa,
o)< Yoo

e Donc pr(p|r)=~H(x,|Pa,)

Ecole KDD-2000 Paul MUNTEANU 22



Exemple de codage des données

 Soit le réseau @
(o)

et deux exemples a transmettee= (v, v, v) ete, = (v, £ v)

— PL(A=v, B=v, C=v) = Py(A=V).Px(B=V).P(C=v|4=v, B=v)

— PL(A=v, B=f, C=v) = P(A=V).Pp(B=f).Pr(C=v|4=v, B=Vv)

— Le nombre de bits nécessaires est donc :
DL(D|R) =-(2 log,(Pr(A=V)) + log(Pr(B=V)) + log,(Pp(B=/)) +
log,(Pr(C=v|A=v, B=v)) + log,(P,(C=v|4=v, B=f)))
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Le score MDL

score(R,D)=DL(R)+ DL(D|R)

=5 Holn) +1og{C"! )+ vat(pa )l (x,)-1) 229N 4 3 (x o, )

~ [ 2 [

= Z score,(R,D)

* Le score se décompose donc en une somme de sous-

scores locaux a chague nceud (proprieté importante
pour |'optimisation)
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L'approche bayésienne
b AN . AN g AN o BEATN . S AN e
P(G)P(D|G)

» P(G|D) = 0

avecP(D) indépendant d&

. scoreB(G,D) = P(G)P(D|G) : le score "Bayésien"

* P(G) réalise une pénalisation des structures dissemblables a une
structurea priori ou, en absence d'une telle structure, des structures
complexes (rasoir d'Occam)

e P(D|G) doit prendre en compte toutes les valeurs possibles des TPC :

P(D|G) = IP(D\@G,G)P(GG\G)d@G
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Le score BD

e Si:
— on accepte certaines hypotheses qui peuvent&stienees sous la forme :
"chaque distributio®(X}|Pa;) peut étre apprise indépendamment des autres"

— lesa priori sur les parametres peuvent étre représentés seuwriaine
forme analytique (loi de Dirichlet)

e Alors:
— l'intégrale de la vraisemblance peut étre calcal@dytiguement
— le score résultant porte le nom de "Bayésien blgit (BD)

Ecole KDD-2000 Paul MUNTEANU 26



Le score BDe

e Probleme avec le score BD :

— demande l'obtention degriori pour tous les parametres de toutes les
structures évaluées : infaisable !

* Sien plus des hypotheses deja acceptées :

— on accepte que la vraisemblance ne puisse pagalggrades structures
qui représentent les mémes relations d'indépendamoitionnelle
(structures "équivalentes")

e Alors:

— on aboutit a une formule analytique et a une nu&htelicitation des
priori Sur les parametres qui définissent le score Bde

* Les scores BD et BDe sont decomposables sur les nceuds

Ecole KDD-2000 Paul MUNTEANU 27



Optimisation des scores

e Larecherche de la structure optimale d.p.d.\cade
scores (et de la plupart des autres) est NP-d&fic

- Recherche heuristique

e Le plus souvent : recherche gloutonne, tabou ouitre
simulé

e Ses stratégies de recherche demandent la définitio
d'un ensemble d'opérateurs de transformation qui
permettent I'exploration de I'espace de recherche
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Opérateurs de transformation

Ecole KDD-2000 Paul MUNTEANU 29



Deétails algorithmiques

* Le point de départ de la recherche :
— le réseau totalement déconnecté
— un réseau priori fourni par |'utilisateur
— un réseau a structure contrainte qui peut étre obtenu rapidement
(I'arbre de recouvrement maximal)
* La decomposabilité du score :

— facilite le calcul du score des hypotheses transformées : au plus
deux scores locaux a actualiser

— peut étre utilisee pour optimiser les calculs a l'aide d'une mémoire
« cache »
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Interprétation causale des réseaux
bayésiens

« Contestée par certains chercheurs : peut-on vraiment apprendre
des causalités a partir des données (sans faire des expériences) ?

o Ses partisans s'appuient sur des hypotheses qui, selon eux,
permettent de donner a certains arcs la sémantigue de liens de
causalité directe entre les variables

* A l'origine d'une famille de méthodes d'apprentissage de structure
reposant directement sur des tests d'indépendance conditionnelle :
— plus efficaces que les méthodes fondées sur ua sco
— capables dans certains cas de découvrir la presieneariables cachées

— tres sensibles aux erreurs faites par les teastseegendance conditionnelle
et a leur paramétrage
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Conclusion
o« SN e - DRI da o AT e . AT e o BTN e o

* Les réseaux bayésiens ont déja fait leurs pretdaes
des nombreux champs d'application de I'lA

o |L'apprentissage des réseaux bayeésiens offre des
perspectives tres prometteuses dad¥ate Mining
— déja des applications finalisees (détection des impayés chez
AT&T)

 Domaine scientifigue en plein essor, confront&a d
nouveaux défis

— optimisation algorithmique, notamment pour le traitement des
valeurs manquantes et des variables mixtes
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