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Plan du cours : Partie I Introduction et Objectifs

m Exemple infroductif
m Motivation des modeles graphiques probablistes
m Problématique du cours

)
)
G &
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Plan du cours : Partie II Apprentissage et généralisation

m Erreur théorique et erreur empirique

m Sur-apprentissage
m Généralisation

o Ensemble de validation
o Ensemble de test

m Rasoir d’Occam

m Dilemme Biais/Variance
m Régularisation

= Validation Croisée
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Plan du cours : Partie III Rappel de Probabilités

m Indépendance conditionnelle

m Interprétation fréquentiste

m Dilemme du Prisonnier

m Probabilités des causes et Théoreme de Bayes
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Plan du cours : Partie IV Réseaux Bayésiens

Définitions des Modeéles Graphiques Probabilistes

m Raisonnement probabiliste

Réseaux bayésiens : Définition
Indépendance conditionnelle et Théoréme de Bayes

La d-séparation
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Plan du cours : Partie V Inférence dans les RB

m Marginalisation : Bucket Elimination
m Message Passing de Pearl

m Junction tree de Jensen

m Exemple d’application
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Plan du cours : Partie VI Apprentissage de RB

m Apprentissage des parametres

o Approche Statistique
o Approche Bayésienne

m Algorithme EM

m Apprentissage de Structure
Espace de recherche
Nofion de Score
Recherche de causalité

Algorithme K2
Recherche Gloutonne

®© 6 6 o ¢

m Variables latentes
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Rythme
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Définition d’un Réseau Bayésien

Faible Oui
Normal Non

Rythme

f : Elevé
respiratoire Perdue
Fable Angoissée Egrr:iilcl:(iale
Normal Non agoissée ol
Rythme T Commerce
5 il Rue
cardiaque Etat Emotionnel

(Lieu ; tranche horraire)

Normale . .
Forte Ne rien faire
Afficher la carte
Afficher 'agenda

Conductivité
de la peau
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Définition d’un Réseau Bayésien

Rythme
respiratoire

Etat Emotionnel

TABLE 1x30

ﬁ TABLE 2x30x3 -

cardiaque

Conductivité
de la peau
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Apprentissage de structure : Quoi ?

Systéme de
rels?gi‘rhatmo?re Perdue positionnement
Galiléo

Agenda
Electronique

respi. | card. | peau |EE| Agenda | GPS |Perdue/Décision
normal| élevé |normale| ? [RDV med.|maison| non ?
élevé |normal| forte ? ? rue ? ?
normal|normal| faible | ? ? famille ? ?

Rythme
cardiaque

Conductivité
de la peau

Etat Emotionnel
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Apprentissage de structure : Pourquoi ?

Normal

Rythme

respiratoire Perdue

Elevé

Rythme
cardiaque

Etat Emotionnel Rue

(Commerce ; 9H-9H30)

Conductivité
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Apprentissage de structure : Pourquoi ?

Normal

Rythme
respiratoire

Perdue

Elevé

Rythme
cardiaque

Rue

Etat Emotionnel

(Commerce ; 9H-9H30)

Conductivité 0.5->0.01
de la peau 0.1->099
0.4 ->0.00
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Apprentissage de structure : Pourquoi ?

Normal

Rythme
respiratoire

Perdue

Elevé

Rythme
cardiaque

Rue

Etat Emotionnel

(Commerce ; 9H-9H30)

Conductivité 0.5->0.01
de la peau 0.1->099
0.4 ->0.00
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Apprentissage de structure : Pourquoi ?

Rythme
respiratoire

Consommation
d’oxygene

Perdue

Rythme
cardiaque

Etat Emotionnel

Conductivité
de la peau
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Activités de recherche en quelques mots

Mots clés
o Apprentissage Statistique
@ Modélisation probabiliste
o Modeles Graphiques Probabilistes
e Réseaux Bayésiens (Dynamigques)
@ Modéles de Markov Cachées
o Diagrammes d’Influence et
Processus de décision semi-markoviens
Champs de Markov (random fields)
Filtres de Kalman
Chain graphs
o Réseaux de préférences (GAI-nets)

o Simulation stochastique
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Activités de recherche en quelques mots

Problématiques

o Traitement des masses de données

o Sélection de modeles, d’attributs
Classement, classification ex . Firebird
Aide & la décision ex : MS-Office
Fusion de données, de sources hétérogenes

@ Ingénierie des connaissances

o Modélisation des connaissances
e Prise en compte d’experts et retours d’expériences
o Découverte de connaissances

@ Sciences de l'information

e Extraction d’information

o Modélisation économique de I'information

o Compression ex : Djvu
i
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Intéréts et motivation

Intéréts des RB
o Outil de représentation graphique des connaissances
o Représentation de I'incertain et de I'imprécis
@ Raisonnement & partir de donneés incomplétes

Rythme
PRl Etat Emotionnel
Conductivite
de la peau

Motivation J

e Comment déterminer automatiquement la structure ?
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Intéréts et motivation

Des domaines d’application variés
o Aide au diagnostic o Contréle-commande
o Fiabilité @ Sécurité informatique
o Contréle de production @ Psychologie
o Maintenance @ Sciences cognitives
Motivation

@ Fournir des outils génériques pour modéliser et simuler
des systémes complexes.




Plan du cours : Partie II Apprentissage et généralisation

m Erreur théorique et erreur empirique

m Sur-apprentissage
m Généralisation

o Ensemble de validation
o Ensemble de test

m Rasoir d’Occam

m Dilemme Biais/Variance
m Régularisation

= Validation Croisée
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Ph. Leray

On a un modele F
Erreur commise par un modele = erreur théorique

EP(w)= ”(y— f (x,w))’P(x,y )dxdy

L'apprentissage se fait sur une base d'exemples (x;y;) en
minimisant I'erreur empirique (ici avec une fonction de

colit quadratique))
1 n
I(w)=—=2 (v, = f {5, w))°
)

L'erreur en apprentissage est-elle un bon indicateur de
la qualité du modele 7?



Introduction (fin)

e L'erreur en apprentissage est-elle un bon indicateur de
la qualité du modele 7?
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modeéle f
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 Notion de sur-apprentissage

Une méthode pour éviter le sur-apprentissage :
— Ensemble de validation, early stopping

Comment "bien apprendre” ?
— Complexité d'un modele : Le rasoir d'Occam
— Dilemme biais/variance
— Comment diminuer la variance ?
» Régularisation
» Bootstrap, "committees™

- Comment estimer autrement I'erreur en généralisation

Ph. Leray



Le sur-apprentissage

- Apprentissage "par coeur"” : le modele ne "connait" que
les points utilisés pour I'apprentissage et fait n'importe
quoi ailleurs.

100

80 | modeéle f

60

RS f)\A\»
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modele théorique
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-40
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e Bien apprendre, ce n'est pas apprendre par coeur, mais
étre capable de bien se comporter devant des points
quelconques

= C'est la généralisation

Comment éviter le sur-apprentissage ?

Comment "bien" apprendre ?

Comment estimer I'erreur en généralisation autrement ?

Ph. Leray



Sur-apprentissage : le retour

- Comment déterminer que le choix de fn'est pas bon ?
 J(f)=0 : l'erreur en apprentissage ne convient pas !
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80 | modeéle f
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Ensemble de Validation

« On va prendre des points différents de ceux de
I'ensemble d'apprentissage : /'ensemble de validation

100 T T T T §\

Qualité du 80| modeéle f
modeéle : 6ol

J val( W)

40|

20

04
20|

40 k

sl Mmodele théorique

-80

cl, J,.(w) est vraiment mauvais !

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

-100
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« Algorithme d'apprentissage itératif

Quand arréter I'apprentissage pour éviter le sur-
apprentissage ?

 On sépare les exemples disponibles en 2 (ou 3) bases

1 n
— apprentissage Japp (w)= on Z (v, = f(x ’W))Z

i1=1

— validation e (W) = i.i (y;—f (%, W)y

— test : pour calculer une erreur indépendante des données
qui ont servi a faire (et a arréter) I'apprentissage

Ph. Leray



Ensemble de Validation

e J,./(w)est une meilleure estimation de EP

Ph. Leray |tér at| ons



Ensemble de Validation

- On peut s'en servir pour arréter I'apprentissage

4 EARLY STOPPING

Ph. Leray |tér at| ons




= On vient de voir un moyen d'arréter I'apprentissage
avant le "sur-apprentissage”

e Comment "bien" apprendre ?

e Comment calculer I'erreur en généralisation sans
ensemble de validation ?

Ph. Leray



» Principe général : le rasoir d'Occam (14¢m sjecle)
Shave away all that is unnecessary

= Il faut toujours préférer un modele simple a un modele
complexe

« Comment déterminer la complexité d'un modele ?
— Nb de parametres (degré pour un polynome, etc...)

— Bonne approximation, mais pas suffisante pour des
modeles compliqués (Réseaux de Neurones, etc...)

— Travaux de Vapnik et Chervonenkis : la VC dimension

Ph. Leray



 Notations
— (x,)) un point
— fun modele.
— E(y| x) meilleur modele possible
— Cune fonction de coiit locale C(f X, y) = H f (x)— E(y‘xm2
» cout quadratique
— EP(f): erreur de modélisation

EP(f)=E, [C(f % y)]=E,{ f (x)- Ex)[’ ]

— D: Echantillon de taille N

— A: ensemble de tous les échantillons

— le modele fest appris sur D: f,

— erreur de modélisation "moyenne” EP =E [EP(f,)]

Ph. Leray



Le dilemme biais/variance (suite)

e Ré-écrituredeC:

C(f %,Y) = f ()= E(X) =] £ (x)~ E, (£ (x)+ E, (f () E(yix)

O x,y) = F(x)~ E,(f () + [, (F (x)) - Eylx)]

+2(E,( ()~ E(yx)if (x)- E, (f (X))}

A= f(x)-E,(f ()
B=|E,(f(x))- E(y\x}‘z

C = 2{E,(f (x)— E(yx)}{f (x)-E,(f (x))}

indépendant de A
Ph. Leray



Le dilemme biais/variance (suite)

- "Moyennage"sur 4: E, [C(f,x,y)|=E,|Al+E,|B]+E,[C]

E,[Cl=E,[E.(f () - E(yi{ f (x)— E,(f ()]
\ /

indépendant de A

E,[Cl=1{E, (f (x)) - E(yix)ix E,[f (x)- E,(f (X))
E,[Cl=1E,(f (%)~ E(yx)I<{E, (F () ~E,(f ()} =0 nm

Ph. Leray



Le dilemme biais/variance (suite)
e Retour a EP
EP=E, [EP(fD)]: E, lExy(C(fD ’X’y))J

EP=E, [E,(C(f,.x,y))]
— Exy[EA(A)]+ Exy[EA(B)]

AN

£, (A)=E,(f0-E,(F0)F) | E,8)=E,[E,(f()-Elix)f)

l N\

VARIANCE BIAIS

Ph. Leray



« EP =Biais2 + Variance
Biais = écart entre le modele "moyen" et le modele idéal
Variance = variance de tous les modeles fpossibles

= On cherche a minimiser EP, donc le biais ET la variance ...

e En pratique, biais et variance sont antagonistes ...
— diminution de I'un = augmentation de l'autre

» ex .

- on choisit fdans une grande famille de fonctions (polynomes
de degré <100)

» on est sur de trouver de bonnes approximations : biais faible

- la famille de fonctions est tellement grande que la variance
est énorme

= il faut trouver un compromis ...

C'est le dilemme biais/variance

Ph. Leray



Exemple

50 interpolations polynomiales a partir de 15 points de la fonction bruitée

polynémes de degré 1

biais important
variance faible

polynémes de degré 12

biais faible
variance importante

Ph. Leray



 Supposons que le biais soit faible ...
- Comment arriver a "limiter" la variance ?

e On peut "brider" les parametres des fonctions pour les
empécher de s'écarter de la solution ...

— ex : les polynomes de degré < 100
MAIS avec le + possible de coefficients nuls ...
(Occam : on favorise les polynomes simples)

— comment faire ?
on change la fonction d'erreur empirique :

IW) ==y, = £ (x W) + Aw

n5=
erreur "classique” pénalisation des
coefficients
équilibrage

Ph. Leray



e Autre facon de diminuer la variance

e On prend L modeles différents :

— méme base d'apprentissage
nb de parametres (ou initialisation) différent

— "committees" de modeles

— méme nb de parametres
base d'apprentissage différente

— bootstrap, validation croisée, bagging

Ph. Leray



Ph. Leray

La base d'exemple est séparée en L segments B, ... B,

On peut créer L ensembles d'apprentissage (+validation
si nécessaire) + ensemble de test associé et utiliser
chaque ensemble pour apprendre un modeéle :

— App+Val, = {B, ... B} Test, = B, = f,
— App+Val, = {B, ... B, ,B,} Test, = B, , = f,
— App+Val, = {B, ... B} Test, = B, = f,

on utilise le modele moyen

1 L
==3" 1 (
Lt



e Avantage:
— la variance est diminuée

e Inconvénients:

— il faut faire L apprentissages au lieu d'un
(bon compromis : L=10)

e Cas particulier :
— séparation des exemples en N segments de 1 exemple
— méthodes leave-one-out ou Jack-Knife

Ph. Leray



« On crée L ensembles d'apprentissage(+validation) en
tirant N exemples au hasard AVEC REMISE

 En pratique L>30

Ph. Leray



» Idée : estimer l'erreur de prédiction
— sans données de validation
— avec
» |'erreur en apprentissage
» une idée de la complexité du modéle

e Il existe un certain nombre de méthodes dérivées des
statistiques ou de la théorie de l'information

EP =J,,, + F(ComplexitéModéle)

Ph. Leray



Plan du cours : Partie III Rappel de Probabilités

m Indépendance conditionnelle

m Interprétation fréquentiste

m Dilemme du Prisonnier

m Probabilités des causes et Théoreme de Bayes
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e Pourquoi ?

e Les Réseaux de Neurones et les Réseaux Bayesiens utilisent
tous les deux la notion de probabilité conditionnelle :

° X = [hauteur, largeur, poids] d'un objet
° C = {voiture, camion, velo}

° On mesure X=[15 5 500],
quelle est la probabilité que C soit une voiture sachant X ?

° A :"La bourse de New-York est en hausse"
B : "Il pleut a Rouen™

Quelle est la probabilité que la bourse de New-York soit en
hausse quand il pleut a Rouen ?

(o]

(o]

Ph. Leray



e Soient 2 évenements A et M, on suppose gue M s'est produit

e {M s'est produit} = information a priori (P(M)t 0)

S'iIl existe un lien entre A et M, cette information va modifier
la probabilité de A

P Probabilité de A conditionnellement a M
Probabilité de A sachant M

P(A& M)
P(M)

()=

e P(A|[M) est une probabilité

Ph. Leray



e On répete N fois une expérience E sur laguelle on a défini 2
evénements A et M

° n(A) = nb de réalisations de A
° n(M) = nb de réalisations de M
° n(A&M) = nb de realisations simultanées de A et M
p(a)="A  pv)="M) pag )= DIAEM)
N N
n(A& M)

n(M) Rappel : P = I\!gg P

théorique / empirique

Ph. Leray



e A et B sont 2 événements indéependants ssi

P(A&B) = P(A) x P(B)

e en utilisant la définition de la probabilité conditionnelle :

P(A|B) = P(A)
P(B]A) = P(B)

P la connaissance de B n'‘apporte rien sur celle de A
et réciproguement

Ph. Leray



e La législation de la marijuana aux USA

Pour Contre
Est des USA 7.8 % 22.2 %
Autres regions 18.2 %0 51.8 %

/I\D(Pour):26 %0

P(Es)=30 %
P(Autres)=70%

N N A
° P(Pour]Est) = P(Pour&Est) / P(Est) = 7.8 / 30 = 26 %

P Pour et Est sont 2 événements indépendants

Ph. Leray

° En pratique : que dire si /F\>(Pour|Est): 27% 35% 50%0

b

Il faudra fixer une frontiere de décision



Probabilités Totales

 Soient N evénements M, ... M
° complets
° mutuellement exclusifs

e Théoreme des Probabilités Totales

P(A)=a P(AM, )P(M,)

=1

Ph. Leray



e Soit un lot de 4500 pieces
° 3700 bonnes
° 800 fausses

e réparties dans 4 boites
° B1 : 2000 pieces (1600 bonnes, 400 fausses)
° B2 : 500 pieces ( 300 bonnes, 200 fausses)
° B3 : 1000 pieces ( 900 bonnes, 100 fausses)
° B4 : 1000 pieces ( 900 bonnes, 100 fausses)

e F = {tirer une piece fausse}

Ph. Leray

P(F) ?



e |l faut deja choisir la boite dans laguelle on va prendre une
piece ...

° 4 boites, choix équiprobable : P(Bi) = 1/4

e Pour chague boite, on peut determiner la probabilité d'avoir
une piece fausse

° P(F|B1) = 400/2000 = 0.2 P(F|B2) = 200/500 = 0.4
° P(F|B3) = 100/1000 = 0.1 P(F|B4) = 100/1000 = 0.1

P(F)=& P(FIB JP(B)= %(o.2+o.4+o.1+ 0.1)=0.2

=1

Ph. Leray



e JeuTV:

Ph. Leray

o

o

(o]

(o]

(o]

(o]

les dangers du conditionnel !

3 portes, des $$$ derriere une des 3 portes A, Bet C
Le présentateur SAIT ou sont les $$$

Vous étes le candidat ...

lére question du présentateur :
» quelle porte choisissez-vous (sans l'ouvrir) ?

Le présentateur ouvre une des 2 portes restantes (et qui ne
cache pas les $$%, il ne veut pas perdre)

2eme question du présentateur :
» choisissez-vous toujours la méme porte ?



e lere question du présentateur :
» guelle porte choisissez-vous (sans l'ouvrir) ?

» Aucun a priori :
P(A=$$$) = P(B=$%$3$) = P(C=%$%$%$) = 1/3

» on peut choisir au hasard A

e Le présentateur ouvre une des 2 portes restantes (et qui ne
cache pas les $$%$) de maniere equiprobable

Ph. Leray



Exercice : le jeu des $3$$

e résolution

A=$$$ B=$$$ C=$$%
présentateur 1/6 0 1/3 1/2
ouvre B
ouvre C 1/6 1/3 0 1/2
1/3 1/3 1/3

Si le présentateur ouvre B, la porte la plus probable est C
Si le présentateur ouvre C, la porte la plus probable est B
P dans les 2 cas, notre premier choix (A) n'est plus le plus probable !

Ph. Leray



e Question:
Un événement A peut résulter de plusieurs causes Mi
(s'excluant mutuellement),
quelle est la probabilité de A connaissant

° les probabilités élémentaires P(Mi) probabilités a priori
° les probabilités conditionnelles de A a chaque cause Mi.

e Réponse = Théoreme des probabilités totales

e Mais comment répondre a la question inverse :
Un événement A s'est produit,
quelle est la probabilité que ce soit la cause Mi qui l'ait
produit ?

e comment calculer P(Mi]A) ? probabilité a posteriori

e Reponse = Théoreme de Bayes ...

Ph. Leray



e Soient plusieurs évenements Mi (s'excluant mutuellement),

° P(Mi) probabilité a priori de Mi
° P(A|Mi)  probabilité de A conditionnellement a Mi
° P(Mi|A)  probabilite a posteriori de Mi (condit. a A)

P(I\/I.\A): P(M, & A) — P(AM, JP(M,)
| P(A) P(A)

° P(A) s'obtient par le Théeoreme des probabilités totales

Ph. Leray



Statistiques - Wonnacott - p.104
e Comment acheter une voiture d'occasion ?

° je suis intéressé par le modele X

° les revues spécialisées indiquent que 30%b de ces voitures ont
une transmission défectueuse

° je trouve ce modele chez un garagiste ...

e idée = obtenir des informations complémentaires en
demandant a un ami mécanicien d'essayer la voiture et
d'effectuer un diagnostic.

° le diagnostic du mécanicien est généralement bon :
Il reconnait 90%o des voitures X défectueuses
Il reconnait 8020 des voitures X non déféctueuses

Ph. Leray



e Formulation mathématique

Ph. Leray

(o]

o

etat réel de la voiture : DEF /7 OK
état diagnostiqué par le mécanicien : def /7 ok
P(DEF) = 30 % probabilité a priori
P(def| DEF) = 90 % P(ok]| DEF) = 10 %
P(ok] OK) = 80 % P(def]OK) = 20 %

Quelles sont les probabilités a posteriori apres le test du
mecanicien ?

P(DEF|def) =?

P(DEF]ok) =?

on espere P(DEF |def) > P(DEF) > P(DEF | ok)



e Regle de Bayes :
P(def |DEF )P(DEF)
P(def | DEF )P(DEF )+ P(def |OK )P(OK )

P(DEF|def ) =

90" 30 27

P(DEFdef )= 90" 30+20° 70 41

=66 %

P(ok| DEF )P(DEF)
(ok|DEF )P(DEF ) + P{ok|OK )P(OK)

P(DEF|ok)= 5

P(DEF|ok)= 0 0 -3 _gy
10" 30+80° 70 59

Ph. Leray



e Plus compliqué, mais plus réaliste ...

859% < P(def| DEF) < 95 %

e Quelles sont les probabilités a posteriori apres le test du
meécanicien ?

P(DEF|def) = ?
P(DEF|ok) = ?

Ph. Leray



Ph. Leray

X est une variable aléatoire
fonction de densité f,(x) P(x, EX E£X,)= Ofx (t) ot

Espérance : E(X)= O« fx (x) dx

Variance :  VAR( X )= E[(x - E(X))Z]:iax- E(X)) f, (x)dx

Ecart-type : S, = VAR(X) VAR(X)=s?



e Lalol normale:

0.4

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05

Ph. Leray



Ph. Leray

X et Y deux variables aléatoires
fonction de densite f, ((X,y)

densités marginales :
+¥

fx (X) = (\)fx,v (X’ y) dy

densités conditionnelles :

fy (X, Y)
fy (y)

rappel du cas continu

_P(A& M)

oy )= Pla

U@W:ﬁ:




e X = taux de globule rouge variable continue
Y = état du patient M=malade -M

e De maniere générale :
° £ (X|M) ~ N(30, s2=5) P(M) =0.2
° £ (X]| M) ~ N(27,52=5) P(=M) = 0.8

e Un patient se présente avec X=24 ...

° P(M|X=24) ?

Ph. Leray



* Regle de Bayes

f (X =24M )P(M)

P(M|X =24)=
0.9 0.8
N(30,52=5) | | N(27,52=5)
0.0049 0.0725

P(M|X=24) = 0.0166

Ph. Leray



Variables aléatoires independantes

e X etY deux variables aléatoires indépendantes ssi

fy (X‘Y = y): fy (X) ny
f, (yX =x)=1,(y) "X

e en utilisant la formule donnant les densités conditionnelles :

v (y)= () f.(y) " xy

rappel du cas continu
P(A&B) = P(A) x P(B)

Ph. Leray



e densités conditionnelles
f(x,%,L ,x)

f (Xk+1 ’Xk+2 ’L ’Xn)

f(Xl’XZ’L ’Xk‘XkJrl,XkJrz L ’Xn):

e indépendance
° X, ... X, sont indépendantes ssi | f (Xl,L ,Xn) = f (Xl)L f (Xn)

° Attention :

» Si N variables sont indépendantes,
alors elles sont indépendantes ka k (k<n) VRAI

» la réciproque est FAUSSE

° exemple

X, X, indépendantes
X, X5 indépendantes >< X, X, X, indépendantes

X, X5 indépendantes

Ph. Leray



e 4 événements X1, X2, X3, X4 équiprobables P(X1)=1/4

o A={X1 ou X2} P(A)=P(X1)+P(X2)=1/2
e B={X1 ou X3} P(B)=1/2
e C={X1 ou X4} P(C)=1/2

A B, Cindépendants2a?2:

° A&B = {X1 ou X2} &{X1ou X3} =X1 P(A&B) = P(X1) = 1/4
P(A)P(B)=1/2*1/2=1/4

° (idem avec A&C et B&C)

e A,B,C indépendantes ? Non !

° A&B&C = X1 P(A&B&C)= P(X1) = 1/4
P(A)P(B)P(C)= 1/8

Ph. Leray



Plan du cours : Partie IV Réseaux Bayésiens

Définitions des Modeéles Graphiques Probabilistes

m Raisonnement probabiliste

Réseaux bayésiens : Définition
Indépendance conditionnelle et Théoréme de Bayes

La d-séparation

UEC1 : Apprentissage artificiel avancé Olivier FRANCOIS



Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats

Estimation de densité

Perspectives

Remarque

SiP(X,Y) est connue,

1) classification (inférence = P(Y|X) = MAP) et
2) régression (E(Y|X) minimise le risque quadratique)
deviennent friviales.

P(Y=—1]X) =\ 0.55

I MAP

Principe : Maximum de vraisemblance



Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats

Estimation de densité

Perspectives

Remarque

SiP(X,Y) est connue,

1) classification (inférence = P(Y|X) = MAP) et
2) régression (échantillonnage & partir de P(Y|X))
deviennent friviales.

X
T T
E(Y|X) un Y échantillonné

Principe : Maximum de vraisemblance



Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats Perspectives

Dirigé ou non-orienté ?

Deux avantages de Uaspect dirigé :

@ peut représenter simultanément
I'indépendance Dy 1D, et
pro) la dépendance D;_1fD,|Somme

- Le sens des fleches "peut” représenter des
relations de causalité, des relations temporelles, efc.

Deux inconvénients de Uaspect dirigé :

(A—©) @‘@ un modéle non dirigé peut représenter
. # ALLD|{B,C} et BLLC|{A, D},
@ Q /@> un graphe dirigé doit se limiter &
&  ALDI{B,C} et BLLC|{A,D}.

. , n(n—1) 20(n)
- Taille de I'espace de recherche (2 2 Vs. N )



Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats Perspectives

Objectif

Trouver comment les # attributs interagissent ?
— Utiliser une loi de probabilité

@ bon moyen de modéliser les systémes chaotiques ou
frop complexes (médecine, prévisions météo...)

@ une méme configuration des attributs observes peut
provenir de différents états.

Avantage d’une telle modélisation :

@ distribution de probabilité sur I'ensemble des
configurations possibles.

Le décideur peut alors évaluer les risques.



Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats Perspectives

Apprentissage de structure

Deux classes d'algos. :

Méthodes a base de détection de contraintes

Utiliser des tests statistiques pour tester les indépendances
conditionnelles des attribufs et en déduire une sfructure.

— test du x2 — information mutuelle
— test du rapport de
vraisemblance — étude des corrélations. ..

Méthodes a base de score (dites bayésiennes)

Maximiser une mesure/approximation de
la vraisemblance bayésienne sur un espace de structures.

— critére AIC — approximation de Laplace au
— critére BIC n-iéme ordre

—  Minimum Description Length — AlCc, ICL ...



Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats Perspectives

Et la causalité dans tout ¢ca ?

Une définition possible de la causalité .

sify < 1y
ot P(By,|Ar) > P(By,)
Alors A produit a f; st dit cause de B produit a 1,

Un exemple

Soit M la variable représentant étre malade

et soit D celle représentant des microbes se développent
Laquelle est la cause ?




Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats Perspectives

Et la causalité dans tout ¢ca ?

Une définition possible de la causalité .

sify < 1y
ot P(By,|Ar) > P(By,)
Alors A produit a f; st dit cause de B produit a 1,

Un exemple

Soit M la variable représentant étre malade

et soit D celle représentant des microbes se développent
Laquelle est la cause ?

Un exemple plus simple

Soit O la variable représentant il va y avoir un orage

et soit B celle représentant le barométre indique orageux
Quelle est la cause ?




Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats

Et la causalité dans tout ¢ca ?

sify > 1y
et P(By,|Ar,) > P(By,)
Alors A produit & t; st dit cause de B produit a t,

n’était donc pas une définition de la causalité. . .

Perspectives



Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats Perspectives

Et la causalité dans tout ¢ca ?

sify > 1y
et P(By,|Ar,) > P(By,)
Alors A produit & t; st dit cause de B produit a t,

n’était donc pas une définition de la causalité. . .

Les modéles & variables latentes (ou facteurs) postulent
I’existence de variables inobservables directement (intelligence,
engagement religieux) mais dont on peut mesurer ou observer les

effets (fréquentation des lieux de culte, réussite & certains tests).

— Nécécite des expériences/données supplémentaires



Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats Perspectives

Utiliser au mieux les données

Pouvoir prendre en compte le maximum d’information :
e information imprécise (taille moyenne :
20% 1 {<165} & 70%1 (165;175) & 10% | {>175})
o information incertaine (taille petite ou moyenne :
50% | {<165} & 45% | (165;175) & 5% | {>175})
o information manquante (taille inconnue :
distribution a posteriori
e information censurée (taille <170 :
65% 1 {<165} & 35% 1 (165;175) & 0% | {>175})



Introduction

Architecture des System

@sp
\/
es d’Information

m Modele graphique (MG) = mariage entre la theorie des
graphes et la théorie des probabilités
m graphe d’'états
m probabilités de transition

‘M/\c
m De nombreux modeles utilisés en Machine Learning
peuvent étre vus comme des cas précis de MG

®m Modeles de Markov Cachés (HMM)

m Réseaux Bayésiens (RB)
o, ..

Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 2/41



Origine

m [nspiration des systemes experts :
mregles :
si soleil=VRAI et arrosage=FAUX, alors sol=sec
®m comment rajouter des informations probabilistes ?
P(soleil) = 0.3 P(arrosage) = 0.5 P(sec) =7
m comment inverser l'inférence d’'un SE ?
P(sec) =0.9 P(arrosage) = 0.5 P(soleil)?

m (Pearl 1988) Raisonnement probabiliste

m De nombreuses appellations :
m SE bayesien, SE probabiliste, réseau de croyance,
réeseau causal
m belief network, bayesian network, probabilistic
iIndependence networks

@asv

Architecture des Systémes d’Information Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 4/41



Réseau Bayésien

m Réseau bayesien =
m description qualitative des dépendances entre des
variables (graphe causal)
m description quantitative de ces dépendances

m Exemple

Cambriolage

@asv

\

Architecture des Systémes d’Information Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 5/41



Exemple

m Dépendance entre les variables (graphe)
m DAG = Directed Acyclic Graph
® Numérotation des variables dans 'ordre topologique

Cambriolage

Télévision

Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 6/41



Exemple

m Description quantitative des dependances
(probabilités conditionnelles

P(Radio|Séisme)

Séisme =

P(Cambriolage)=[0.001 0.999] P(Séisme)=[0.0001 0.9999] O N
Radio=0 {0.99 0.01
- Radio=N {0.01 0.99

Cambriolage

P(Télévision|Radio)

Radio =

0 N

Téle=0 10.99 0.50
Téle=N {0.01 0.50

Télévision

P(Alarme|Cambriolage,Séisme)

Cambriolage,Séisme =
00 ON NO NN
Alarme=0 | 0.75 010 099 0.10
Alarme=N | 0.25 090 0.01 0.90

@asv

Architecture des Systémes d’Information Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 7/41



Indépendance Conditionnelle

m Indépendance conditionnelle :
m A et B sont indépendants conditionnellement a C ssi :
lorsque I'état de C' est connu, toute connaissance
sur B n'altere pas A

P(A|B,C) = P(A|C)

m Les RB vont servir a représenter graphiguement les
indépendances conditionnelles

m Exemple sur 3 nceuds
m 3 types de relations possibles entre A, B et C' ...

@si
es d’Informati

Architecture des Systém 1formation Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 8/41



Indépendance Conditionnelle

Sz S4 SS
G -Cd -G

m Connexion série
m A et B sont dépendants

m A et B sont indépendants conditionnellement a C
msi P(C) est connue,
A n’intervient pas dans le calcul de P(B)

B P(S5|54,59) = P(S5|S4) = P(S5|parents(Ss))

@si
es d’Informati

Architecture des Systém 1formation Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 9/41



Indépendance Conditionnelle

m Connexion divergente
m A et B sont dependants

m A et B sont indépendants conditionnellement a C
msi P(C) est connue,
A n’intervient pas dans le calcul de P(B)

B P(S4]55,53) = P(S54]S2) = P(Sy|parents(Sy))

@si
es d’Informati

Architecture des Systém 1formation Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 10/41



Indépendance Conditionnelle

S,
A=Cambriolage

35,

m Connexion convergente (A, B, C est une V-structure)
m A et B sont indépendants

m A et B sont dépendants conditionnellement a C
msi P(C) est connue,
P(A) intervient pas dans le calcul de P(B)

W P(53]51,52) = P(S3|parents(S3))

@si
es d’Informati

Architecture des Systém 1formation Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 11/41



Conséquence

m RB = représentation compacte de la loi jointe P(S)
m Théoreme de Bayes :
P(S) = P(Sl)XP(SQ‘Sl)XP(Sg‘Sl, SQ)X‘ . XP(Sn‘Sl e Sn—l)

m Mais dans un RB, P(S;|S; ... S;_1) = P(S;|parents(S;))
d’ou

P(S) = I, P(S;|parents(S;))

m La loi jointe (globale) se décompose en un produit de
ois locales

@s
\_/
es d’Information

Architecture des Systém Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 12/41



Télévision

P(Cambriolage, Seisme, Alarme, Radio, Tele) =
P(SI)P(SQ‘SI)P(Si%‘SlaSQ)P(S4’SIJS2753)P(S5‘SlaS27S?>7S4)
P(S1) P(S;) P(S3]51,52) P(S4]S2)  P(S5|S4)

@sp
\_/
es d’Information

Architecture des Systém Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 13/41



La d-séparation

m Principe
m déterminer si 2 variables quelconques sont
iIndépendantes conditionnellement a un ensemble de
variables instantiées

m Définition
m Deux variables A et B sont d-separées si pour tous
les chemins entre A et B, il existe une variable
intermédiaire V différente de A et B telle que
la connexion est série ou divergente et V' est

iInstanciée
la connexion est convergente et ni VV ni ses

descendants ne sont instanciés

m Si A et B ne sont pas d-séparés, ils sont d-connecteés

@asv

\
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Télévision

m exemple de d-séparation : S;...5,?
BV = S;surle chemin entre S; et S,.
m |a connexion est convergente en V
m IV n'est pas instancié
— S et S, sont d-séparés
(si S était mesure, S; et S, seraient d-connectes)
@asv

\
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Télévision

m autre exemple de d-séparation : 55 ... 557
mlV =5, surle chemin entre S, et Ss.
H [a connexion est sérieen V
m |V n'est pas instancié
— S, et S5 sont d-connectés

(si S, était mesuré, S, et S5 seraient d-séparés)
asy

\

Architecture des Systémes d’Information Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 16/41



Plan du cours : Partie V Inférence dans les RB

m Marginalisation : Bucket Elimination
m Message Passing de Pearl

m Junction tree de Jensen

m Exemple d’application

UECI1 : Apprentissage artificiel avancé Olivier FRANCOIS



Inference

m Inférence = calcul de n'importe quelle P(S;|S; = x)
NB : 'observation {S; = =} est appellée I'évidence

m A quoi sert la loi jointe P(S) = P(S1,...,5,) 7

m Rappel : marginalisation

P(SZ): Z P(Sl:81,32:82,...,Si,...sn:8n)

8$1,82...8n
mdou

P(SZ, Sj = ZC) _ Z{sk}k;éi’jP(Sl:sl ..... Si,Sj=x,...Sn=5n)

’ (S] — l’) Z{sk}k?ﬁjP(Sl:sl ..... Sj:a;,...Sn:sn)

m Un RB décompose cette loi jointe, ce qui permet de
simplifier les calculs

@asv

Architecture des Systémes d’Information Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 17/41



Quelques algorithmes d’inférence

m Algorithmes exacts

m Bucket Elimination
m Message Passing (Pearl 88) pour les arbres
® Junction Tree (Jensen 90)

Probleme = explosion combinatoire de ces méthodes pour
des graphes fortement connectes, etc ...
(inférence = probleme NP-complet)

m Algorithmes approchés
m Echantillonnage : Markov Chain Monte Carlo, ...
m Méthodes variationnelles

(\.
asi)

Archi Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 18/41




Bucket Elimination

m Principe
B grace a la décomposition de la loi jointe, certaines
étapes de la marginalisation de P(S;, S; = x) se
simplifient

m Exemple
m évidence £ = {S, = O}, on cherche P(S5;|E)

P(S,E) = P(S1)P(S5)P(S3]5152)P(Ss = 0|55) P(S5|Sy = O)
P(Ss, E Z P(S, E)

m et si on choisit I'ordre des variables pour la
marginalisation ?

(@sD

temes f rmation Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 19/41



Bucket Elimination

m Commencons par Ss

Y P(81,5,55,8,=0,85) = P(S1)P(5)P(5%|51,5). ..

Sk

P(Sy=0]5)» P(95/S; = 0)

Sk
m Cette derniere somme vaut 1! On a éliminé S;
P(51,95,95,5,=0) = P(S1)P(9)P(55|51,9)P(Sy = O|5s)

m Au tour de S,

\_/
re des Systemes d’Information

Architectu Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 20/41



Bucket Elimination

Y P(81,8,55,8,=0) = P(5)P(S4=0|%)...

S1

> P(81)P(S5]51, 52)

S1

m Cette derniere somme nous rend une table dépendant
de Sy et S5 . T(SQ, Sg)

P(S5,55,5,=0) = P(9)P(Sy = 0|S2)T(S5,S3)

m I[dem avec S5 pour obtenir P(S;, S, = O)

Marginalisation = série de produits locaux de matrices et de
marginalisations locales

tformation Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 21/41



Message Passing (Pearl 1988)

m Chaque nceud envoie des messages a ses voisins
m [algorithme ne marche que dans le cas des arbres
B (mais est géneéralisable au cas des poly-arbres)

m £ = ensemble de variables instanciées. Nx
EF=N,UD,

m 2 types de messages )\ et 7w serviront a calculer
B A(X) x P(Dy|X) \
m7(X) o< P(X|N,) Dx

B et ensuite on peut montrer que

P(X|E = e) x \(X)7(X)

(\.
asi)

Archi

Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 22/41



Message Passing

B Les messages A
®m Pour chague enfant Y de X,

m Comment calculer A en chaque nceud ?
m Si X instancié, A\(X) = [001...0]
(la position du 1 correspond a la valeur donnée a X
H sinon
m si X estune feuille, \(X) =[1...1]
® sinon

)\(X = ) HYEEnf )\y(X = :1:)

(@sD

temes f rmation Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 23/41



Message Passing

B Les messages «
m Pour Z l'unique parent de X,

Z) — 7T(Z = Z)HUeEnf(Z)\{X})\U<Z — Z)

m Comment calculer = en chaque nosud ?
m Si X instancié, A\(X) = [001...0]
(la position du 1 correspond a la valeur donnée a X
H sinon
msi X estlaracine, 7(X) = P(X)
® sinon

(X =2)=)» P(X=2z|Z=2)rx(Z=2z)

Architecture des Systém 1formation Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 24/41



Exemple

P(M)=[0.3 0.6 0.14"\I\/I={nulle=mo, moyenne=m,, forte=m,}

F={bonne=0OK, mauvaise=BAD}

R={oui=0, non=N}

P(R| M)A/ M P(F | M)

Pluie =
F=OK |0.20 0.75 0.90

R=0O [ 0.85 0.50 0.05
R=N [0.15 0.50 0.95 F=BAD | 0.80 0.25 0.10
m| E—0 P(F) =2 P(R) =?
0.3 0.3
0.6 0.6
P(F)=> . PF|M=m)P(M=m) 0.1 0.1
0.20 0.75 0.90]|0.6 085 050 0.05](0.56
0.80 0.25 0.10(|0.4 0.15 0.50 0.95 0.44

asi)
Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 25/41
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Exemple

P(M)=[0.3 0.6 0.14"\I\/I:{nulle:mo, moyenne=m,, forte=m,}

F={bonne=0OK, mauvaise=BAD}

R={oui=0, non=N}

PRI A M P(F | M)

Pluie = Pluie =
my m, m, m, m, m,
R=0O |0.85 0.50 0.05 F=OK |0.20 0.75 0.90
R=N |0.15 0.50 0.95 F=BAD|0.80 0.25 0.10

mF={M=my}

BAM)=n(M)=|0 0 1] (nceud instancie)
BP(M|E) x A(M)r(M)=10 0 1] (logique)

B messages envoyés aux enfants :
= 1p(M) = 7(M)Ap(M) =10 0 1]

(asi) = (M) =m(M)A(M) = [0 0 1]

Architec stemes d’Information Réseaux Bayésiens Définition - Inférence — p. 26/41



Exemple

P(M)=[0.3 0.6 0.14"\I\/I:{nulle:mo, moyenne=m,, forte=m,}

F={bonne=0OK, mauvaise=BAD}

R={oui=0, non=N}

PRI A M P(F | M)

Pluie = Pluie =
my m, m, m, m, m,
R=0O |0.85 0.50 0.05 F=OK |0.20 0.75 0.90
R=N |0.15 0.50 0.95 F=BAD|0.80 0.25 0.10

m £ ={M=my} |suite...

o o

— 7T(R) — P(R‘M)WR(M) — [0.05 0.95] 0.85 050 0.05 |[0.05
.)\(R) — [1 1] (er”Ie) 0.15 0.50 0.95 []0.95
= P(R|E) & M(R)7(R) = [0.05 0.95]

Pluie=Forte = Randonnée=Non

@D
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Exemple

P(M)=[0.3 0.6 0.14"\I\/I:{nulle:mo, moyenne=m,, forte=m,}

F={bonne=0OK, mauvaise=BAD}

R={oui=0, non=N}

PRI A M P(F | M)

Pluie = Pluie =
my m, m, m, m, m,
R=0O |0.85 0.50 0.05 F=OK |0.20 0.75 0.90
R=N |0.15 0.50 0.95 F=BAD|0.80 0.25 0.10

L] E:{M:mg} fin

= 7(F) = P(F|M)rp(M) = [0.9 0.1]
= \(F) = [1 1] (feuille)
® P(F|E) x AF)r(F) = [0.9 0.1]

Pluie=Forte = Fleurs arrosées

Architecture des Systém 1formation Réseaux Bayésiens Définition - Infé

rence — p. 28/41




Exemple

P(M)=[0.3 0.6 0.14"\I\/I:{nulle:mo, moyenne=m,, forte=m,}

F={bonne=0OK, mauvaise=BAD}

R={oui=0, non=N}

PRI A M P(F | M)

Pluie = Pluie =
my m, m, m, m, m,
R=0O |0.85 0.50 0.05 F=OK |0.20 0.75 0.90
R=N |0.15 0.50 0.95 F=BAD|0.80 0.25 0.10

m F={F=0K(0.2)|BAD(0.8)} |(soft evidence)

En I :

mAF)=n(F)=102 0.8]

mP(F|E)x AF)r(F)=10.2 0.8] 020 0.75 0.0
B message envoyé au parent : 02 08068 035 0.26

® \p(M) = A(F)P(F|M) =

; 0.68 0.35 0.26]
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Exemple

P(M)=[0.3 0.6 0.14"\I\/I:{nulle:mo, moyenne=m,, forte=m,}

F={bonne=0OK, mauvaise=BAD}

R={oui=0, non=N}

PRI A M P(F | M)

Pluie = Pluie =
my m, m, m, m, m,
R=0O |0.85 0.50 0.05 F=OK |0.20 0.75 0.90
R=N |0.15 0.50 0.95 F=BAD|0.80 0.25 0.10

m F={F=0K(0.2)|BAD(0.8)} |(soft evidence)

En R:
mA(R) =1 1] (feuille)
mr(R)="

B message envoyé au parent :

m (M) =ANR)P(RIM)=[1 1 1]
@sv

Arch
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Exemple

P(M)=[0.3 0.6 0.14"\I\/I:{nulle:mo, moyenne=m,, forte=m,}

F={bonne=0OK, mauvaise=BAD}

R={oui=0, non=N}

PRI A M P(F | M)

Pluie = Pluie =
my m, m, m, m, m,
R=0O |0.85 0.50 0.05 F=OK |0.20 0.75 0.90
R=N |0.15 0.50 0.95 F=BAD|0.80 0.25 0.10

m F={F=0K(0.2)|BAD(0.8)} |(soft evidence)

En M :
BAM) = Ag(M)Ap(M) =10.68 0.35 0.206]
mr(M)=P(M)=10.3 0.6 0.1] (racine)

(

mP(M|E) x M\(M)x(M) =| [0.463 0.477 0.060]
@- message : mr(M) = 1(M)Ap(M) = [0.204 0.216 0.026]
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Exemple

P(M)=[0.3 0.6 0.14"\I\/I:{nulle:mo, moyenne=m,, forte=m,}

R={oui=0, non=N}

F={bonne=0OK, mauvaise=BAD}

PRI A M P(F | M)

Pluie = Pluie =
rnO m1 m2 rnO m1 m2
R=0O |0.85 0.50 0.05 F=OK [0.20 0.75 0.90
R=N [0.15 0.50 0.95 F=BAD|0.80 0.25 0.10
m F={F=0K(0.2)|BAD(0.8)} |(soft evidence)
Retour en R :

mA(R) =11 1] (feuille)
m7r(R)=P(R|\M)rr(M) = 0.283 0.229]
B P(R|EF) x A(R)m(R) =| [0.553 0.447]

@ Fleurs plutot en mauvais état = Randonnée = plutot oui
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Junction Tree (Jensen 1990)

m Message Passing ne s’applique bien qu’aux arbres
m Besoin d’'un algorithme plus général

m Principe
m Transformer le graphe en un arbre (non orienté)...
m Arbre = arbre de jonction des cligues maximales du
graphe moralisé et triangulé

m Moralisation = marier les parents et "désorienter" le
graphe

m Triangulation = éviter les cycles dans le graphe non
orienté.

@D
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Junction Tree

@asv

S;

A=Cambriolage

m Moralisation : marier les parents de chaque nceud

S

\
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Junction Tree

m Triangulation : tout cycle de longueur au moins 4 doit
contenir une corde (aréte reliant deux sommets non
consécutifs sur le cycle)

B (= aucun sous-graphe cyclique de longueur > 3).

m Triangulation optimale pour des graphes non-dirigés =
NP-difficile (comment choisir les meilleures cordes ?)

@asv

\
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Junction Tree

m Clique = sous-graphe du RB dont les nceuds sont
complétement connectés

m Cligue maximale = I'ajout d’'un autre nceud a cette clique
ne donne pas une clique

Une clique S, S, \
Le graphe généré par les
noeuds de la clique doit

appartenir au RB S.

K\"
asi)
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Junction Tree

m Théoreme : Si le graphe est moralise et triangulé, alors
les cliques peuvent étre organisées en un arbre de
jonction

Cssm s s A s ss O

P(S) = ®(S1, 52, $3)(S52, S4)® (54, S5)

‘inférence se fait au niveau des &
( asuL
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Applications

m Diagnostic et raisonnement dans des systemes
complexes

m Marketing/Finance (modélisation de risques) :
m ATT : détection de fraudes (mauvais payeurs) pour les
factures de télephone
m Altaprofit : optimation de portefeuilles (contrats
d’'assurance vie)

m Informatique :
m Microsoft : printer troubleshooting, assistant Office
m MODIST : évaluation de la qualité pour des
développements logiciels

@si
es d’Informati
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Applications

m Médecine :
m Aide au diagnostic de problemes cardio-vasculaires
m Surveillance transfusionnelle, ...

m Industrie :
m NASA : aide au diagnostic de pannes en temps réel
pour les systemes de propulsion de la navette spatiale
m Lockheed Martin : systeme de contrble d’un véhicule
sous-marin autonome
® Ricoh : aide au télédiagnostic
®m EDF : modélisation de groupes electrogenes

@asv

\
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Offre logicielle

m Toolbox
m Bayes Net Toolbox (BNT) pour Matlab
m gR, GRAPPA, ... pour R

m BNJ, JavaBayes, ... pour Java

m Logiciels non commerciaux
m Microsoft Belief Network [US]
m Genie 2/Smile [US]

m Logiciels commerciaux
m Bayesia [FR]
m ProBT (inférence probabiliste) [FR]
®m Hugin [DK]
m Netica [CA]

K\"
asi)

Archi
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Plan du cours : Partie VI Apprentissage de RB

m Apprentissage des parametres

o Approche Statistique
o Approche Bayésienne

m Algorithme EM

m Apprentissage de Structure
Espace de recherche
Nofion de Score
Recherche de causalité

Algorithme K2
Recherche Gloutonne

®© 6 6 o ¢

m Variables latentes

UEC1 : Apprentissage artificiel avancé Olivier FRANCOIS



Réferences

B Les Réseaux Bayésiens - P. Naim, PH. Wuillemin,
Ph. Leray, O. Pourret, A. Becker (Eyrolles)

B Probabilistic reasoning in Intelligent Systems :
Networks of plausible inference - J. Pearl (Morgan
Kaufman)

B An introduction to Bayesian Networks - F. Jensen
(Springer Verlag)

B Probabilistic Networks and Expert Systems - R.G.
Cowell & al. (Springer Verlag)

B Learning Bayesian Networks - R. Neapolitan
(Prenctice Hall)

B Learning in Graphical Models - Jordan M.1. ed. (Klu-
wer)

@asv

\\/
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Réseau Bayésien

m Réseau bayesien =
m des variables
®m un graphe entre ces variables

m des probabilités conditionnelles P(RadiolSéisme)
Séisme =
P(Cambriolage)=[0.001 0.999] P(Séisme)=[0.0001 0.9999] 0 N
Radio=0 {0.99 0.01

- Radio=N [0.01 0.99
Cambriolage
P(Télévision|Radio)

Radio =
O N
Téle=0 |0.99 0.50
Téle=N [0.01 0.50

Télévision

P(Alarme|Cambriolage,Séisme)

Cambriolage,Séisme =
00 ON NO NN
Alarme=0 | 0.75 0.10 0.99 0.10
Alarme=N | 0.25 090 0.01 0.90

(@so

Architecture des Systemes d’Information
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Plan

m Définition

m Algorithmes d’'inférence
m Bucket Elimination
m Message Passing (Pearl)
m Junction Tree (Jensen)

m Applications et Offre logicielle

B Apprentissage
m des parametres
m de la structure

m Modeles étendus
m variables continues : modeles conditionnels gaussiens

m problemes temporels : modeles dynamiques
m théorie de la décision : diagrammes d’influence

@s

Architecture des Systemes d’Information Réseaux Bayésiens Apprentissage — p. 3/70



Apprentissage des parametres

m Structure fixée
m || faut déterminer chaque P(X; = xi|pa(X;) = x;) = 0; 4
m Notons 0 = {6, }

1=1:n, j=1:q;, k=1:r;

m 2 approches

® acquisition de connaissances
avec un expert du domaine.

E apprentissage a partir de données,
compléetes ou non
approche statistique ou bayéesienne

@si
es d’Informati
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Acquisition de connaissances

m Détermination des probabilités condi- certain 100
tionnelles sans données
orobable | 85
m Trouver un expert fiable et coopératif, attendu T 75
m Le familiariser a la notion de probabi-
lité,
® Tenir compte des biais éventuels par-
fois subconscients (un expert va sou-  50-50 B0
vent sur-estimer la probabilité de
reussite d’'un projet le concernant,
etc ...). incertain
® Lui fournir un outil pour déterminer R
es probabilités : échelle de probabi- improbable 15
ité (Drusdel 2001) impossible | 0

@asv

\
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Acquisition de connaissances

m Simplification d’'un probléme complexe :
mP(Y|X;...X,) (variables binaires) = 2" valeurs !
B Supposons
m que I'on puisse estimer p; = P(y|x1, Toy ..., Ti, v, Ty)
m qu’il n'y a pas d'effet mutuel des variables X; sur Y.
m Alors (modele OU bruite, Pearl 1986)

m si un X; est vrai, alors Y est presque toujours vrai
(avec la probabilité p;)
m si plusieurs X; sont vrais, alors

Py|X) =1-— H (1 —pi)

i/ X;€Xp

ou X, est 'ensemble des X; vrais.

(\.
asi)

Archi
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Acquisition de connaissances

m Modele OU bruité
m etendu au cas ou Y peut étre vrai sans qu’'une seule
des causes soit vraie (leaky noisy-OR gate) (Henrion
1989)
® aux variables multivaluées (generalized noisy-OR
gate)

m Ce type de CPD s'integre tres facilement aux
algorithmes d’inference tels que message passing ou
junction tree.

m || peut aussi étre utilisé pour de I'apprentissage a
partir de données. ..

@si
es d’Informati
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Apprentissage (donnéees completes)

m A partir de données completes / incompletes

m Avec des données completes D,
m Approche statistique = max. de vraisemblance (MV)

MV = argmax P(D|6)

® Probabilité d’'un événement = frequence d’apparition
de I'événement

P(X; = x| Pa(X;) = z;) = (9

N, ;1 = nb d'occurences de { X; = z; et Pa(X ) =z}

asp
Architecture des Syste d’Informati

Réseaux Bayésiens Apprentissage — p. 8/70



Apprentissage (donnéees completes)

m Avec des données completes D,
m Approche bayésienne = max. a posteriori (MAP)

OMAP — argmax P(0|D) = argmax P(D|0)P(6)

® besoin d’'une loi a priori sur les parametres P(6)
m souvent distribution conjuguée a la loi de X
m si P(X) multinomiale, P(#) conjuguée = Dirichlet :

n o 4q; T

P@O) oc [ [T] 1L (:0)+

i=1 j=1 k=1

Ou «; ;. sont les coefficients de la distribution de
Dirichlet associee au coefficient 0, , x

@si
es d’Informati
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Apprentissage (donnéees completes)

m Approche bayésienne, max. a posteriori (MAP)

_ Nijetaigr =1
— gMAP

1,7, Zk (N’L,],k —|_ C‘{7’7]7]{ - 1)
m Autre approche bayésienne, espérance a posteriori

(EAP) : calculer I'espérance a posteriori de 6, ; ;. au lieu
du max.

P(X; = x| Pa(X;) = x;) = 0757 = gy ,J,
( k‘ ( ) ]) J,k Zk (Ni,j,k. _|_ &i,j,k)

B mais avec des données incompletes ? ...
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Exemple

m Données completes (MAP) M F R
BAD

P(M=mg) = 6/15=04 m :Z BAD 8

P(M =m;1) = 8/15=0.53 mo  BAD O

p(M =mg) = 1/15=0.07 mo BAD O

mo BAD N

P(F=0K|M =mp) = 1/6=0.17 e G mog OK O

P(F =BAD|M =my) = 5/6=0.83 mi; BAD O

etc ... mi1 BAD N

mi OK @)

] F:I'Obléme i my OK N

P(F = BAD|M =my) =0/1 mi  OK O

car cette configuration ne figure pas mi OK N

dans notre (petite) base d’exemples mi  OK O

mi OK N

@ mo OK N

\
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Exemple

m Données completes (EAP) M F

R

m A priori de Dirichlet sur les 0, , mo BAD O

m ~ pseudo tirage a priori de N* mesures mo BAD O
mo BAD O

m Exemples N o mo BAD O
m A priori de Dirichlet sur M réparti sur m, et mo  BAD N
my =[50 50 O] mo  OK O

P(M =mg) = (6+50)/(15+ 100) = 0.487 m1 BAD O
P(M=m1) = (8+50)/(15+ 100) = 0.5043 mi BAD N

P(M =my) = (140)/(15+100) = 0.0087 my Ok 0

mi OK N

m A priori de Dirichlet sur (F|M = m;) =[9 1] mi OK O

) mi OK N

P(F = BADIM =mg) = (0+1)/(1+ 10)=0.09 m; OK O

mi OK N

@ mg OK N
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Apprentissage (données incompletes)

m Algorithme EM (Expectation Maximisation)
m (Dempster 1977)
m Algo général d’estimation de parametres avec des
données incompletes

m Algorithme itératif
initialiser les parameétres 9(©)

E |estimer les valeurs manquantes a partir des
paramétres actuels 6
= calculer P(Xmanquant| Xmesures) dans le RB actuel
= faire des inférences

M | ré-estimer les paramétres 00+ 3 partir des

données complétées
— en utilisant MV, MAP, ou EAP

@si
es d’Informati

\/ 7 .
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Exemple
] M F R
®m Données manquantes (EM+MAP) mo BAD O
. . m O
m Exemple sur I'estimation de P(M) 70 Eig 0
m |nitialisation P© (M) =[1/3 1/3 1/3] mo BAD O
? BAD N
mo OK O
mi1 BAD O
m1 BAD N
? OK @)
mi OK N
mi  OK O
mi OK N
m1 ? O
mi OK N
- m OK N
asD 2
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Exemple

M F R | PIM=mg) | PIM=my) | P(M =ms)
mo BAD O 1 0 0
mo BAD O 1 0 0

? BAD O 1/3 1/3 1/3
mo BAD O 1 0 0

? BAD N 1/3 1/3 1/3
mo OK @) 0
mi BAD O
ma BAD N 1

? OK O 1/3 1/3 1/3
ma OK N 0 1 0
mi OK O 0 1 0
mi OK N 0 1 0
mi ? O 0 1 0
mi OK N 0 1 0
m OK N 0 0 1

5 8 2

ltérat°1
m [E]
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Exemple

@as

M F R | P(M=mg) | P(M=m1) | P(M =my)
mo BAD O 1 0 0
mo BAD O 1 0 0

? BAD O 1/3 1/3 1/3
mo BAD O 1 0 0

? BAD N 1/3 1/3 1/3
mo OK @) 0
mi BAD O
mi BAD N 1

? OK O 1/3 1/3 1/3
my OK N 0 1 0
mi OK O 0 1 0
mi OK N 0 1 0
mi ? @) 0 1 0
mi OK N 0 1 0
mo OK N 0 0 1

"TQTAL 5 8 2

ltérat°1
m [E]
m [M]:

p(l)(mo)
= 5/15
= 0.333

p(l)(ml)
=8/15
= 0.533

p<1>(m2)
=2/15
= 0.133

Architecture des Syste
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Exemple

M F R | PIM=mg) | PIM=my) | P(M =ms)
mo BAD O 1 0 0
mo BAD O 1 0 0
? BAD O 0.333 0.533 0.133
mo BAD O 1 0 0
7 BAD N 0.333 0.533 0.133
mo OK O 1 0 0
mi BAD O 0 1 0
mi BAD N 0 1 0
? OK O 0.333 0.533 0.133
mi OK N 0 1 0
mi OK O 0 1 0
mi OK N 0 1 0
mi ? O 0 1 0
mi OK N 0 1 0
mo OK N 0 0 1
TTQTAL 5 8.6 1.4
(@si

Architecture des Systemes d’Information
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m [E]
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Exemple

@Z/TAL

M F R | PM=mg) | PIM=my) | P(M =ms)
mo BAD O 1 0 0
mo BAD O 1 0 0

? BAD O 0.333 0.533 0.133
mo BAD O 1 0 0

? BAD N 0.333 0.533 0.133
mo OK O 1 0 0
mi BAD O 0 1 0
mi BAD N 0 1 0

? OK O 0.333 0.533 0.133
mi OK N 0 1 0
mi OK O 0 1 0
mi OK N 0 1 0
mi ? @ 0 1 0
mi OK N 0 1 0
mo OK N 0 0 1

5 8.6 1.4

\

Architecture des Systemes d’Information

ltérat°2
m [E]
m [M]:

15(2)(m0)
=5/15
= 0.333

15(2)(m1)
— 8.6/15
= 0.573

15(2)(m2)
= 1.4/15
= 0.093
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Apprentissage de la structure

m Détermination de la structure d’'un réseau bayésien
m Pas d'expert pour obtenir de structure (complete) du RB
m Apprentissage a partir de données

m données completes
®m données incompletes

m Variables latentes ?

@si
es d’Informati
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Point de depart

Recherche |d’'un bon réseau bayésien

m Recherche :
m exhaustive = impossible / taille de I'espace.
le nombre de structures possibles a partir de n nceuds
est super-exponentiel (Robinson 77)

1 , n=0oul

V(o) = { S () (H2CTINS (i), n>

NS(5) = 29281 NS(10) = 4.2 x 108

m dans quel espace ?
B = espace des RB
£ = espace des représentants des classes

S d'équivalence de Markov
@asv
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Point de depart

Recherche |d’'un bon réseau bayésien

m Notion d’équivalence de Markov :
Deux structures B; et B, sont équivalentes si elles
représentent la méme distribution de probabilité jointe.

@ Q O @
& - " < ©
P(A|C)P(B|C)P(C) = P(A|C)P(B)P(C|B) = P(A)P(B|C)P(C|A)
G

G

P(A)P(B)P(C|A, B)

@si
es d’Informati
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Point de depart

m Notion d’équivalence de Markov (fin) :
On peut représenter les différentes structures equivalents
par un graphe acyclique partiellement dirigé (PDAG).
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Point de depart

Recherche d’'un

bon

réseau bayésien

m Besoin d'un score pour "noter" chague structure
m calculable "rapidement”
m décomposable localement

m Notion de score équivalence
m Un score S est dit score equivalent ssi pour deux
structures B, et By équivalentes on a S(B;) = S(Bs3).

@asv

\
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Survol de difféerentes familles de méthodes

m Recherche de causalite (IC/PC, IC*/FCI)

m Recherche par calcul de score
B quelgques scores :
entropie, AlIC, BIC, MDL
BD, BDe, BDeu

m parcours de recherche :
espace B
— restriction aux arbres : Chow&Liu, MWST
— ordonnancement des nosuds : K2
— heuristique : Greedy Search
— données incompletes : Structural EM

espace &
S — Greedy Equivalence Search
(@aso
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Survol de difféerentes familles de méthodes

m Recherche de causalité (IC/PC, IC*/FCI)

m Recherche par calcul de score
B quelgques scores :
entropie, AlIC, BIC, MDL
BD, BDe, BDeu

m parcours de recherche :
espace B
— restriction aux arbres : Chow&Liu, MWST
— ordonnancement des nosuds : K2
— heuristique : Greedy Search
— données incompletes : Structural EM

espace &
; — Greedy Equivalence Search
(@asi) Y Eq

Architecture des System
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Causalité

m Series d’algos proposés en "parallele” :
m Pearl et Verma : IC et IC*
m Spirtes, Glymour et Scheines : SGS, PC, ClI, FCI

m Principe commun :

B construire un graphe non dirigé contenant les
relations entre les variables (tests d’'indépendance
conditionnelle du x?)

par ajout d’arétes (Pearl et Verma)
par suppression d’arétes (SGS)

m détecter les V-structures (idem)

m "propager” les orientations de certains arcs, etc ...

m détecter des variables latentes (IC*, Cl, FCI)

@si
es d’Informati
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Causalité

m Problemes principaux :

m Fiabilité du test d'indépendance conditionnellement a
un grand nb de variables (et avec un nb de données
restreint)

Heuristique SGS : si df < 4%, alors dépendance

m Explosion du nb de tests a effectuer
Heuristique PC : commencer par I'ordre 0 (X4 1 Xp)
puis 'ordre 1 (X4 L X | X(), etc ...

@si
es d’Informati
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Algorithme PC

Etape 0 : Graphe non orienté reliant tous les nceuds.

A gauche, le réseau "théorique" utilisé pour générer 5000
exemples.

\_/
re des Systemes d’Information
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Algorithme PC

Etape 1a : Suppression des ind. conditionnelles d’ordre 0

Test du y? sur nos données :

S1A L1A BlA OlA X1A DI1A
TLS L1T OlB X1B

re des Systemes d’Information
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Algorithme PC

Etape 1b : Suppression des ind. conditionnelles d’ordre 1

Test du y? sur nos données :

TLA|O OLS|L XL1S|L BLT|S
X1T|O DL1T|O BLlL|S XL1L|O

@ DILIO DLX|O
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Algorithme PC

Etape 1c : Suppression des ind. conditionnelles d’ordre 2

Test du y? sur nos données :
DLS|{L,BY X1O0|{T,L} D1O|{T, L}

@asv

\
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Algorithme PC

Etape 2 : Recherche des V-structures

Test du y? sur nos données : découverte de la V-structure
T — O« L

+ Etape 3 : Orientation récursive de certaines arétes

@ (aucune ici)
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Algorithme PC

Etape 4 : Instanciation du PDAG

Orientation des arcs restants
(seule condition : ne pas introduire de nouvelle V-structure)

@asv
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Algorithme PC

Réseau obtenu vs. théorique

Le test du y* sur 5000 exemples n’a pas réussi
aretrouver A —-T,0 — X etO — D.

@asv
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Survol de difféerentes familles de méthodes

m Recherche de causalite (IC/PC, IC*/FCI)

m Recherche par calcul de score
B quelgues scores :
entropie, AlIC, BIC, MDL
BD, BDe, BDeu

B m parcours de recherche :
espace B
— restriction aux arbres : Chow&Liu, MWST
— ordonnancement des noceuds : K2
— heuristique : Greedy Search
— données incompletes : Structural EM

espace &
— Greedy Equivalence Search

@sp
\_/
es d’Information

Architecture des System
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Score

m Principe du rasoir d'Occam : trouver le modele
m qui colle le mieux aux données D :
vraisemblance L(D|0, B)
m et qui soit le plus simple possible :
Dim(B) = nb de parametres pour décrire B

m Problemes non traités ici
m Estimation de L avec des données manquantes

m Calcul de Dim(B) avec des variables latentes

@asv

\
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Quelques scores : Entropie conditionnelle

n qi T
z j k N J,k
i= 1 j= 1 k= 1 Y
m lien entre I'entropie et le maximum de la
log-vraisemblance :

log L(D|0™Y,B) = —N x H(B,D)

Probleme avec la vraisemblance (ou I'entropie) = pas de
contrOle sur la complexité de la structure ...

asp
Architecture des Syste d’Informati
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Quelques scores : application de AIC et BIC

m Tenir compte de la vraisemblance maximale et de la
complexité du modele

m Application aux criteres AIC (Akaike 70) et BIC
(Schwartz 78)

Sarc(B,D) = log L(D|9™", B) — Dim(B)

1
Sgic(B,D) = log L(D|0™Y, B) — 5Dz'm(B) log N
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Quelques scores : MDL

m Application du principe MDL
(Minimum Description Length, Rissanen 78)

®m Minimiser la somme de :
(1) la longueur de codage du modele
(2) la longueur de codage des données lorsqu’on utilise
le modeéle pour les représenter.

m Plusieurs approches proposées (Bouckaert 93, Lam et
Bacchus 93, Suzuki 99)

Svprn(B,D) = log L(D|0M™Y | B) — |Ag|log N — c.Dim(B)

m | Ap| est le nombre d’arcs dans le graphe B
B c est le nombre de bits utilisés pour stocker chaque
parametre numerique

@asv
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Quelques scores : Bayesian Dirichlet

m (Cooper et Herskovits 92) proposent une approche
bayésienne

Spp(B,D) = P(B,D)= / L(D|0, B)P(0|B)p(B) db

_ p(B) /9 L(D|6, B)P(6|B) df

En faisant les hypotheses classiques d’'indépendance des
exemples, en prenant une distribution a priori de Dirichlet

sur les parametres :

Sep(B,D)=PB)[[]] N

i=1 j=1

@as
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Quelques scores : BDe

m (Heckerman 94) : BD + score équivalence
m Distribution a priori des parametres :

ik = N' x P(X; = zg, pa(X;) = x| B.)

ou B, est un graphe complétement relié (n’encodant
aucune independance conditionnelle) et N’ est un nombre
d’exemples "équivalent" défini par l'utilisateur.

B si chague instance de X; est equiprobable (cond. a B,),

on obtient :
N/
Qijk =
rid;
m [e score BDe utilisant ces «;;; est souvent appelé score
BDeu.

@asv
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Survol de difféerentes familles de méthodes

m Recherche de causalite (IC/PC, IC*/FCI)

m Recherche par calcul de score
B quelgques scores :
entropie, AlIC, BIC, MDL
BD, BDe, BDeu

B m parcours de recherche :
espace B
— restriction aux arbres : Chow&Liu, MWST
— ordonnancement des nosuds : K2
— heuristique : Greedy Search
— données incompletes : Structural EM

espace &
— Greedy Equivalence Search

\—/ L. .
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Recherche dans I’espace des RB

m Déecomposabilité du score :

Score(B,D) = constante + Z score(X;, pa;)

1=1

m Avantages :

m utilisation de méthodes incrémentales
m diminution du nb de calculs dans I’évaluation des
scores

@si
es d’Informati
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Restriction du parcours de recherche

m Restriction a I'espace des arbres :
m quel est le mellleur arbre passant par tous les nceuds
(i.e. maximisant un score défini pour chaque arc
possible ?

m Arbre de recouvrement maximal
(MWST : Maximum Weight Spanning Tree)

m (Chow et Liu 68) : information mutuelle :

Nab NabN

W(Xa,Xp)=)_ - log — Ve
a,b a. .

m (Heckerman 94) : score local quelconque :

W (X4, Xg) = score(X, Pa(X4) = Xp) — score(X4,0)

@si
es d’Informati
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Restriction du parcours de recherche

m Restriction a I'espace des arbres :

®m MWST donne un arbre non orienté reliant toutes les
variables.

m arbre non orienté = représentant dans I'espace des
équivalents de Markov de tous les arbres diriges qui
partagent cette méme structure !

m transformation en arbre orienté en choisissant
arbitrairement un nceud racine et en dirigeant chaque

aréte a partir de ce noeud.

@D
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Algorithme MWST

Réseau obtenu vs. théorique

Ce type d’algorithme ne peut pas découvrir de
V-structures, ni de cycles ...

@asv
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Restriction du parcours de recherche

®m Ordonnancement des nosuds :

m Hypothése : si X; est avant X; alors il ne pourra y
avoir d'arc de X vers X;,.

= Réduction du nb de structures possibles de NS(n) a
NS’(n) _ 2n(n—1)/2.

m Par exemple, NS’'(5) = 1024 contre NS(5) = 29281 et
NS'(10) = 3.5 x 10" contre NS(10) = 4.2 x 108,

@si
es d’Informati
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Restriction du parcours de recherche

m Ordonnancement des noeuds :
m Algorithme K2 (Cooper et Herskovits 92) : score BD
avec un apriori uniforme sur les structures :

ot D) v TNk + i)
Seo(B.P) o [ 1] ['(Niyj + aij) 1 | |
i=1 j=1 k=1

X Hg(Xz',paz')
i—1

m Maximisation de Sgp par recherche gloutonne en
cherchant les parents pa; du nceud X; qui vont
maximiser g(X;, pa;), et ainsi de suite...

m Ajout d’une borne superieure u au hombre de parents

. possibles pour un nceud.
(@as
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Algorithme K2

Réseau obtenu vs. théorique

En donnant I'ordre "théorique" et les 5000 exemples, ca
converge bien ... mais ...

@asv

\
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Algorithme K2

Situation réaliste : initial® aléatoire de I'ordre de parcours

convergence vers des minima locaux ...

@asv

\
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Restriction du parcours de recherche

m Parcours de type greedy search :

W opérateurs classiques :
ajout d’'arc
inversion d’arc
suppression d’arc

B sous reserve que le graphe obtenu soit toujours un
DAG (pas de cycle)

m possibilité de commencer a partir d’'un graphe précis

@si
es d’Informati
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Algorithme Greedy Search

Réseau obtenu vs. théorique

On tombe surement dans un optimum local

@asv

\
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Algorithme Greedy Search

Réseau obtenu vs. théorique

Initialisation de la recherche par I'arbre obtenu par MWST
on arrive a un meilleur résultat

@asv
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Prise en compte des données incompletes

m Probleme = calcul du score lorsque les données sont
incompletes X = {D, H}

m Algorithme Structural EM (Friedman 97)
m Score classique = log L(D|0, B) — pen(B, 0, D)
m Pour une distribution P(H|D) estimée a partir de ¢, B’

SEM(ea B‘ela B/) — EH[IOgL(DaH‘ea B) o pen(Ba Q,D)]

m Algorithme itératif : détail d’'une itération :
estimer P(H|D) a partir de {0, B®)}
trouver B+ qui maximise Sy (6, B|0W, BW)
trouver 90U+ qui maximise Sgy (6, BU+D |90 B)

@si
es d’Informati
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Algorithme Structural EM

m En pratique :
m inutile de maximiser Sg,y, il suffit de trouver un
meilleur BU+Y et pas forcément le meilleur dans B.
= recherche de B+ parmi les voisins de B

Structural EM ~ Greedy Search + EM sur les parametres

m variante "alternante”
Faire plusieurs itérations de I'algo EM parametrique

pour améliorer 8% avant de chercher B+

B variante avec un score bayésien (Bayesian Structural
EM)

@si
es d’Informati
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Algorithme Structural EM

Réseau obtenu vs. théorique

avec nos 5000 exemples (en enlevant aléatoirement 20%
des données), ca converge bien (sauf A — T) ...
mais c’est lent...

@asv
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Récapitulatif

PC K2 (ordre aléatoire) MSWT

pb test statistique pb initialisation rapide mais arbre

Greedy Search  Greedy Search+MWST SEM

lent et optimum local lent pour données manguantes

@asv
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Architec

Et si on changeait d’espace de recherche ...

m Remarques :
m |[C/PC : on obtient en réalité le PDAG représentant la
classe d’équivalence de Markov
m MWST : idem (arbre non dirigé)
m La plupart des scores ne distinguent pas des réseaux
équivalents, d’'ou des problemes de convergence

m Exemple (Munteanu 2001) : au lieu de retrouver la
V-structure initiale, un algorithme de type Greedy Search
peut converger vers un optimum local.

/ \ /@ \
- @ J - @ J

asi) structure "théorique” point de départ

stemes d’Information Réseaux Bayésiens Apprentissage — p. 59/70



Et si on changeait d’espace de recherche ...

B 2 scores maximums (structures équivalentes) :

SCOT@ A — C’

Q\‘Q

(@sD

temes fmon

= score(C «— A)

score maximal :
score(B — C)

Y
4 )
4 (B
\ G J

optimum global

Réseaux

Bayésiens
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Et si on changeait d’espace de recherche ...

B 2 scores maximums (structures équivalentes) :
score(A — C) =| score(C «— A)

g ) 2 scores maximums
@ (structures équivalentes) :
@ score(B — () =
\_ J

score(C' — B)

@ D) @ D)
o (—(

optimum local
(@aso
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Recherche dans £

B £ = espace des représentants des classes
d’équivalence de Markov

m Meilleures propriétés : OUI
m 2 structures équivalentes (de méme score) = une
seule structure dans &£

m Meilleure taille : NON
m £ est quasiment de méme taille que I'espace des RB
(ratio asymptotique de 3,7 : Gillispie et Perlman 2001)

@si
es d’Informati
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Recherche dans £

m Deux situations :
m travailler comme avant dans B
on "bride" les opérateurs pour qu’ils ne proposent
gue des "bons" RB (non équivalents) (Castello et
Kocka 2002)

m travailler directement dans £
(Chickering 2000) : algos lourds, trop
d'opérateurs. ..
(Auvray 2002)
(Chickering 2002) : Greedy Equivalence Search
algo optimal avec une série d’ajout d’arcs puis une
serie de retraits

B et pourquoi ne pas imaginer un S2EM (Structural

uivalent EM) ? ? ?
@si )
Architecmrﬁd’lnfmmation
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Variables latentes

m Toutes les méthodes présentées précédemment font la
méme hypothese :
les variables du probleme sont toutes a notre disposition

m Cette hypothese est souvent fausse
m Lincorporation de variables latentes dans le modele
donne souvent de meilleurs résultats

m Comment trouver des variables latentes ?

@asv
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Modeles avec variables latentes

m La connaissance du probléme a résoudre peut
déterminer la position des variables latentes

m Exemple pour des problemes de clustering :
Hierarchical Latent Class Models

O O
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Découverte de variables latentes

m On peut aussi essayer de déecouvrir la présence de
variables latentes a partir des données

m Extension des méthodes de recherche de causalité

m Heuristiques

K\"
asi)

Archi
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Causalite et variables latentes

m Algorithmes IC*, Cl, FCI

m Principe :
m Notations :
A — B :il existe une variable latente A — L. — B
A— B:A—- BouAd«~ B
A-B:A— BouA«+~ BouA+«+ B

m Algorithme :
les V structures découvertes en (2) sont marquées
par des — au lieu de —
lors de I'étape (3), certaines régles permettent de
rajouter des fleches et de lever des incertitudes (cf.
Pearl 2000)

@si
es d’Informati
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Recherche heuristique de variables latentes

m (Martin et Vanlehn 1995)
si un ensemble de variables sont toutes mutuellement
dépendantes, alors cela peut signifier que ces variables
possedent en commun une unique cause cachee qui les
rend mutuellement indépendantes

@si
es d’Informati
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Cardinalite des variables latentes

m Determiner la position des variables latentes dans le
graphe n’est pas suffisant

m || faut aussi déterminer la cardinalité de ces variables!

m On peut faire varier la cardinalité et choisir la structure
qui donne le meilleur score

®m Quelques problemes pour calculer la vraisemblance
marginale des RB avec variables latentes (Chickering
96)

@D
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Architecture des System

Réferences

@sp
\/
es d’Information

m Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems :
Networks of Plausible Inference - J. Pearl (Mor-
gan Kaufman)

m An introduction to Bayesian Networks - F. Jen-
sen (Springer Verlag)

m Probabilistic Networks and Expert Systems -
R.G. Cowell & al. (Springer Verlag)

m Learning Bayesian Networks - R. Neapolitan
(Prenctice Hall)

m Learning in Graphical Models - Jordan M.I. ed.
(Kluwer)

m Les réseaux bayesiens : modeles graphiques
de connaissance - A. Becker & P. Naim (Eyrolles)
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Intro Applications Apprentissage de MGP Résultats Perspectives

Pour conclure

Les modeles graphiques sont
e adaptés pour la modélisation de connaissances,

@ un outil d'inférence/simulation puissant lorsque les
données sont incompléetes,

e Uufilisables dans de nombreux domaines d’application
lorsque le cadre est incertain.

Leurs méthodes d’apprentissage permettent
o d’extraire automatiquement des connaissances,
o d’effectuer une sélection de variables.
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