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Résumé

Les réseaux bayésiens constituent un corps de techniques puissantes pour la mise en
forme et la mise en ceuvre de modéles d’aide a la décision. L’identification structurelle de
ces réseaux & partir de données est un probléme de forte complexité algorithmique, encore
mal résolu a ce jour pour des jeux de données de grande taille. Les algorithmes génétiques
apportent de bonnes solutions approchées dans ce domaine. Aprés avoir analysé et classé
les approches décrites dans la littérature, je propose deux algorithmes d’apprentissage
structurel de réseaux bayésiens, puis les réalise et étudie leur comportement sur différents

jeux de données.
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1 Introduction

Les réseaux bayésiens sont un outil de modélisation & la jonction de la théorie des
probabilités et de la théorie des graphes, permettant de décrire les relations régissant un
ensemble variables aléatoires et d’effectuer un raisonnement probabiliste sur celles-ci. 1l
constitue & la fois un formalisme de représentation des connaissances, ainsi qu’un outil
permettant d’expliquer et de prédire I’état de variables d’intérét d’'un domaine de connais-
sances en fonction de I’état de variables observées. De part le développement d’algorithmes
d’inférences efficaces, les réseaux bayésiens ont été récemment mis en applications dans
de nombres domaines, tels que 'aide au diagnostic médical et industriel, la surveillance
de réseaux de télécommunications, la classification automatique de documents structurés
ou encore ’analyse d’images.

Une difficulté majeure de la mise en forme de réseaux bayésiens est celle de I’élicitation
de modéles graphiques et de leurs parameétres associés par un expert du domaine concerné.
La spécification de modéles de taille réaliste est en effet souvent trop complexe pour étre
réalisée par un agent humain. L’approche moderne, née du faible colt du stockage et
de Vexploitation de vastes bases de données, est I'apprentissage automatique de réseaux
bayésiens a partir de données préalablement collectées.

L’apprentissage se décompose naturellement en deux phases indépendantes. La pre-
miére phase consiste & identifier la structure du modéle, c’est-a-dire un graphe orienté
acyclique. La seconde phase est I'estimation des paramétres, c’est-a-dire des tables de
probabilités conditionnelles associées & chaque sommet.

Je m’intéresse ici au probléme d’identification du modéle graphique représentant au
mieux la structure des données d’apprentissage. Ce probléme d’apprentissage non super-
visé est de forte complexité algorithmique, ce qui implique qu’il est impossible dans le cas
général de trouver sa solution exacte dans un temps raisonnable. Une solution possible
est de se restreindre & des modéles simples, tels que des arbres, ou des réseaux bayé-
siens naifs, mis en ceuvre dans certains problémes de prédiction. Cependant, un modéle
contraint de telle sorte porte le risque de mal refléter la structure intrinséque aux données
étudiées. Une autre approche au probléme de la complexité algorithmique est, a défaut
de méthodes plus efficaces, de développer des algorithmes d’optimisation combinatoire
permettant, dans un espace trés vaste de modéles candidats, d’identifier une solution
s’approchant au mieux du modéle optimal.

Ces algorithmes approchés, dits « méta-heuristiques », sont des méthodes de recherche
stochastique dans un espace d’hypothéses procédant par échantillonage d’une fonction ob-
jectif jusqu’a converger vers un optimum. Ils sont le plus souvent inspirés de processus

biologiques ou physiques. Parmi les méthodes les plus populaires, on peut citer les al-



gorithmes génétiques ou la programmation évolutionnaire, les algorithmes de colonies de
fourmis, le recuit simulé ou encore les systémes immunitaires artificiels. La classe des
algorithmes génétiques constitue une piste de recherche intéressante et bénéficiant d’une
littérature abondante pour l'identification structurelle de réseaux bayésiens.

Les algorithmes génétiques sont inspirés des phénomeénes de I’évolution naturelle. Ils
procédent par I’évaluation d’une population d’« individus » codant les modéles candi-
dats, par analogie au « matériel génétique ». Par des processus itératifs de sélections,
recombinaisons et mutations, ces individus sont amenés & s’adapter progressivement au
probléme & résoudre. Les individus conservés au cours du temps sont ceux qui comportent
les « génes » adaptés, afin de satisfaire au mieux la fonction objectif. Un intérét majeur
est qu’il n’est pas nécessaire d’introduire de connaissances particuliéres (ou heuristiques)
sur la résolution du probléme, mais seulement de pouvoir formuler et échantilloner une
fonction objectif. L’approche est donc trés générale et appropriée & la résolution de tout
probléme dit « complexe », mais peuvent cependant étre spécialisée si besoin est par
ajout d’opérateurs de recherche locale. Les problématiques majeures de I’'mplémentation
d’algorithmes génétiques sont de pouvoir exprimer un codage adapté des hypothéses, des
opérateurs de recombinaison et de mutation, ainsi que de choisir les conditions initiales et
les paramétres d’apprentissage : taille de la population, fréquence d’application des opé-
rateurs, etc. Ces spécificités d’application des paradigmes de I'algorithmique génétique au
probléme particulier de I'identification structurelle de réseaux bayésiens sont ’objet de ce
travail.

Aprés avoir énoncés les principes des réseaux bayésiens et de leur mise en forme,
je présenterai les algorithmes génétiques et j’étudierai leur application & I’apprentissage
automatique de structure des réseaux bayésiens. Puis, je décrirai la mise en ceuvre de deux
de ces algorithmes dans le logiciel libre de fouille de données Weka. Enfin, j’évaluerai les
performances de ces algorithmes pour I’apprentissage de deux modéles, I'un artificiel et

lautre réel. Je présenterai divers résultats avant de conclure.



2 Réseaux bayésiens

2.1 Généralités

Les réseaux bayésiens sont utilisés pour décrire et raisonner sur les situations ou di-
vers attributs sont liés par des chaines d’inférence. La figure 1 et la table 1, tirées de
Pouvrage de Neapolitan [Nea03], constituent un exemple d’un tel réseau. Dans celui-ci,
les antécédents de fumeur (H) ont une influence directe sur la possibilité de développer
une bronchite (B) ou un cancer des poumons (L). La présence ou Iabsence de telles ma-
ladies ont a leur tour une influence directe sur la possibilité de ressentir de la fatigue (F)
ou d’avoir un examen aux rayons X positif (C). L’absence d’arc entre H et F' exprime le
fait qu’un antécédent de fumeur a une influence sur la fatigue uniquement par le biais de
la présence d’une maladie. En revanche, la bronchite n’a, de part la structure du graphe,
aucune influence (directe ou indirecte) sur un I’examen aux rayons X. Ce modéle permet
donc de structurer et de décrire un domaine de connaissances médical ainsi que de rai-
sonner sous l'incertitude, & savoir calculer, aprés avoir observé 1’état d’un ensemble de

descripteurs, ’état probable d’attributs dont I’observation n’est pas possible.

P(b1lh1) =025 P(I1lh1) = 0.003

P(b1lh2) = 0.05 P(I1lh2) = 0.00005

P(fb11)=075  P{c11) =080
P(fb12)=010  P(c1[2) =002
P(f1]b2,11) = 0 50
P(f1]b2,12) = 0.05

F1G. 1 — Ezemple de réseau bayésien (structure et tables de probabilités conditionnelles)



Attribut | Modalité | Commentaire

H hl Antécédent fumeur
h2 Antécédent non fumeur

B b1 Bronchite présente
b2 Bronchite absente

L 1 Cancer des poumons présent
2 Cancer des poumons absent

F f1 Fatigue présente
f2 Fatigue absente

C cl Rayons X des poumons positifs
c2 Rayons X des poumons négatifs

TAB. 1 — Modalités du réseau bayésien de la figure 1

2.2 Définitions

Un réseau bayésien est un graphe orienté acyclique, dans lequel chaque sommet cor-
respond & une variable aléatoire du domaine. Un arc X — Y, décrit une relation pére-fils
dans laquelle X est le pére et Y le fils. ’ensemble des parents du sommet X est noté
IIx. De plus, & chaque sommet est associé une table de probabilités conditionnelles, spé-
cifiant la probabilité de chaque état du sommet étant donné la combinaison d’états de ses

parents.

Définition 1 Soient X, Y et Z trois ensembles disjoints de variables aléatoires. Alors
X est indépendant de Y conditionnellement a Z, si et seulement si p(z|z,y) = p(x|z) pour
toutes les valeurs possibles x, y et z des variables X, Y et Z. On note alors I(X,Y|Z).
Une condition d’indépendance est caractérisée par son ordre, c’est-a-dire le nombre de

variables contenues dans [’ensemble Z.

Définition 2 : Condition de Markov Soit un ensemble V' de variables aléatoires,
une distribution jointe P surV et un graphe orienté acyclique G = (V, E). Alors le couple
(G, P) satisfait la condition de Markov si et seulement si, pour chaque variable X € V, X
est indépendante de l’ensemble de ses non-descendants dans le graphe conditionellement

& Uensemble de ses parents, ie. Ip(X, NDx|IlIx).

Définition 3 : Réseau bayésien Soient V un ensemble de variables aléatoires et P
une distribution jointe sur V.

Soit G = (V, E) un graphe orienté acyclique.



Alors (G, P) est un réseau bayésien si et seulement si (G, P) satisfait la condition de
Markov.

Par conséquence, un réseau bayésien code une distribution jointe de probabilité des

variables du domaine de la fagon suivante :

n

P(z1,...,xy) = Hp(:zcﬂl’[xi)

i=1

Cette propriété permet effectivement de coder et de calculer la distribution jointe sur

V avec un nombre réduit de paramétres en supposant que les conditions d’indépendance
soient vérifiées. En supposant que la taille des tables de probabilités conditionnelles est
constante, la complexité du modéle est alors linéaire en fonction du nombre de sommets

alors qu’elle est exponentielle dans la distribution jointe.

2.3 Apprentissage automatique de réseaux bayésiens

Comme il a été montré dans le paragraphe précédent, une fois un réseau bayésien spéci-
fié, celui-ci constitue un outil efficace pour effectuer une inférence probabiliste. Néanmoins,
le probléme de la construction des modéles demeure. Ceux-cis peuvent étre spécifiés par
un des experts du domaine, mais cette approche est sujette aux erreurs et ne permet
pas de construire des modéles de taille conséquente. Une autre approche est d’inférer un
modéle 4 'aide d’un algorithme et d’une base d’exemples.

Les algorithmes d’apprentissage se divisent en deux catégories. La premiére fait usage
de tests d’indépendance d’ordre croissant, et la seconde de recherche dans un espace d’hy-
pothéses & I’aide d’une mesure de qualité [vDvdGTO03]. Parmi les méthodes de recherche,
les recherches dites gloutonnes prennent une suite de décisions locales optimales, alors que
la famille dite des méta-heuristiques font usage de recherche stochastique afin d’explorer

un espace plus vaste.

2.3.1 Analyse des dépendances

Cette méthode vise a découvrir les relations causales dans les données. Elle suppose
qu’il existe une structure de réseau qui représente exactement les conditions d’indépen-
dances de la distribution de variables aléatoire qui a généré les données. L’analyse des
dépendances procéde par tests statistiques d’ordre croissant tels que la statistique du x?
ou le critére d’information mutuelle. Pour chaque relation d’indépendance conditionnelle

identifiée, il s’ensuit que le graphe ne contient pas d’arc entre les sommets concernés.



Cette approche posséde un inconvénient majeur : la quantité de données nécessaires
4 un test est une fonction exponentielle de son ordre. Les tests d’ordre élevé deviennent
non-fiables, et cette technique est donc en général seulement utilisée pour les tests d’ordre
0et 1.

2.3.2 Recherche gloutonne

Un principe couramment utilisé en fouille de données (apprentissage de graphes d’in-
duction, clustering, etc.) est la recherche locale avec heuristique. L’équivalent direct pour
Iapprentissage de structure de réseaux bayésiens est 'algorithme K2 de Cooper et Hers-
kovits [CH92|. Celui-ci permet, étant donné un jeu de données D, de chercher la structure

Bgs du réseau bayésien qui maximise P(Bg, D).

Algorithme 1 Algorithme K2
ENTREES: Un ensemble de n sommets, un ordre total sur ces sommets, une borne su-

périeure u au nombre de parents qu’un sommet peut avoir, un ensemble D contenant
m exemples.
SORTIES: Pour chaque sommet, ’ensemble des parents de ce sommet.
pour i = 1 & n faire
I, — 0
Porg + g(i,11;)
Continuer — VRAI
tantque Continuer ET |II;| < u faire
Z — sommet de Pred(X;) — II; qui maximise g(7,II; U Z)
Prew < g(i,11; U Z)
si Puew > P,iq alors
Pug «— Prew
I, —« I, uZz
sinon
Continuer — FAUX
finsi
fin tantque
fin pour

Retourner II.

L’algorithme K2 nécessite un ordre total a priori sur les sommets afin de s’assurer
que le graphe résultant soit sans cycle. En partant du graphe vide, 'algorithme tente

itérativement d’ajouter & chaque sommet le parent qui augmente le plus la probabilité de
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la structure résultante, exprimée par la fonction g. K2 s’arréte lorsque ’ajout de parent

ne permet plus d’améliorer la probabilité.

(r; — 1)!
i Hi = ‘ %
g(Za ) (N”-f-’fl 'H Jk
ou :

— II; : ensemble des parents du sommet z; ;

— ¢; : liste de toutes les instanciations possibles de x; dans D ;

- ¢ = |bil;

— r; : nombre de modalités de l'attribut z; ;

— a4 : nombre d’exemples de D pour lesquels lattribut x; est instancié & sa k™°
valeur, et ses parents & leur j¢"¢ valeur dans ¢; ;

— N;j = Y1 (qyj), Cest-a-dire le nombre d’exemples de D pour lesquels les parents

yETNE

de z; sont instanciés a leur j valeur dans ¢;.

Cet algorithme emploie une heuristique gloutonne, c’est-a-dire qu’il prend a chaque
itération une décision optimale locale, dans ’espoir de converger vers 'optimum global.
Ceci n’est pas le cas généralement. De plus, la contrainte d’ordonnancement des sommets

restreint la recherche & une faible partie des graphes orientés acycliques.

2.3.3 Meéta-heuristiques

Afin d’explorer un espace de recherche plus vaste et multimodal, les méta-heuristiques
emploient une recherche stochastique, en procédent par échantillonage d’une fonction
objectif. Ces algorithmes permettent de formuler un compromis entre 1’exploration la
plus vaste possible de I’espace de recherche et I’exploitation de résultats approchés par le
biais d’heuristiques. Au deux extrémes, ’exploration pure revient & une recherche aléatoire
alors que exploitation pure serait une recherche locale. Parmi cette famille d’algorithmes,

je m’intéresserai aux algorithmes génétiques.

2.4 Applications

De part leur aspect de « boite blanche », les réseaux bayésiens offrent une bonne com-
préhensibilité et sont utilisés dans de nombreux domaines d’application. Dans le domaine
médical, la nature probabiliste des modéles permet aux experts d’exprimer des hypothéses
dans leur mode de raisonnement et de confronter les modeéles & leur expérience [NFS04].
Un avantage important est la capacité & gérer les données manquantes avec succés, ce qui

est essentiel dans les applications réelles.
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3 Algorithmique génétique

3.1 Principe général

Les algorithmes génétiques sont des méthodes de recherche stochastique basées sur des
abstractions des processus d’évolution naturelle. Divers ouvrages ont été consacrés aux
algorithmes génétiques : [Mit96] constitue une bonne introduction et [Fre02] traite des
algorithmes génétiques pour la fouille de donnée et "apprentissage de régles de décision.

L’algorithme 2 ci-dessous décrit une version générique d’un algorithme génétique.

Algorithme 2 Pseudo-code d’un algorithme génétique abstrait

ENTREES: Fonction d’évaluation f, nombre d’itérations maximum n
SORTIES: Meilleur individu trouvé
Générer aléatoirement la population initiale
10
tantque i < n et Condition d’arrét non satisfaite faire
Evaluer chaque individu de la population selon f
Sélectionner les parents dans la population
Produire les enfants des parents sélectionnés par croisement
Muter les individus
Etendre la population en y ajoutant les enfants
Réduire la population
1—1+1
fin tantque

Retourner le meilleur individu trouvé.

Les idées principales de ce paradigme sont les suivantes : tout d’abord, un algorithme
maintient une population d’individus, chacun d’eux représentant une solution & un pro-
bléme donné. Chaque individu est évalué selon une fonction objectif, qui mesure sa qualité
de résolution du probléme. Les individus évoluent vers de meilleurs solutions par une pro-
cédure basée sur la sélection naturelle, c’est-a-dire la survie et la reproduction des mieux
adaptés. La reproduction se fait par le biais d’opérateurs génétiques de recombinaison (ou
croisement) et de mutation. Plus I’évaluation d’un individu est bonne, plus grande est sa
chance que son « matériel génétique » soit transmis aux générations futures d’individus.

De facon informelle, I'opérateur de croisement recombine le matériel génétique des

individus, alors que l'opérateur de mutation change la valeur d’'un « géne » (plus petit
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constituant du bagage génétique d’un individu) pour une valeur aléatoire. Ces deux opéra-
teurs stochastiques sont appliqués avec une probabilité pré-définie. La population évolue
jusqu’a satisfaction d’un critére d’arrét : présence d’un individu satisfaisant ou nombre
de générations fixé.

Les algorithmes génétiques sont des méthodes de recherche trés flexibles. Elles per-
mettent de résoudre toute sorte de probléme, en choisisant une représentation des indi-
vidus, des opérateurs et une fonction d’évaluation adéquates. Ces choix sont fortement
dépendants du probléme.

En comparaison avec des méthodes de recherche locale, procédant par opérations
déterministes qui modifient une petite partie d’une solution candidate, la recombinaison
permet d’en modifier une grande part (en moyenne la moitié). L’hypothése principale
est que la connaissance d’heuristique trés spécifique n’est pas nécessaire, mais que de
la recombinaison et de la sélection émergent une adaptation naturelle au probléme &

résoudre.

3.2 Problématique

L’implémentation d’un algorithme génétique est spécifique au probléme & résoudre.

Les considérations principales sont les suivantes [B&c00] :

— Choix du codage des hypothéses : un codage approprié doit étre choisi pour
représenter les modéles.

— Choix de la fonction objectif : la fonction d’évaluation des hypothéses doit étre
choisie avec soin, vu que c’est elle qui détermine ce qui sera optimisé par I’algorithme
génétique. Il est important que cette fonction ait un grain suffisamment fin, pour
pouvoir sélectionner comparativement les meilleurs individus ;

— Choix de la méthode de sélection : les trois méthodes principales sont la sé-
lection par roulette proportionnelle, par rang et par tournoi. La roulette assigne
une chance d’étre sélectionné 3 chaque individu proportionnellement & son évalua-
tion. Elle est donc biaisée en faveur des individus les plus adaptés. La sélection
par rang consiste & trier les individus par ordre d’évaluation, puis sélectionner les
meilleurs. En comparaison & la sélection par roulette, la distribution des évaluations
est symétrique et il y a donc moins de chance qu’un « super-individu » envahisse
la population et conduise & une convergence prématurée. La sélection par tournoi
tire au hasard des ensembles d’individus dans la population, et sélectionne dans ces
sous-ensemble les individus les plus adaptés. Cette méthode est moins cotteuse en

temps de calcul ;
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— Choix des opérateurs génétiques : le croisement et la mutation doivent étre
adaptés au type de représentation choisie;
— Choix des méta-paramétres : taille population, probabilités d’opération, critére

d’arrét...

3.3 Algorithme génétique et programmation évolutionnaire

Dans les approches évolutionnaires de la recherche stochastique, deux paradigmes
principaux cohabitent.

D’une part, les algorithmes génétiques sont la famille d’algorithmes les plus proches de
I’évolution naturelle. Ils font usage du croisement comme méthode de recherche principale,
alors que la mutation est appliquée avec une probabilité trés faible. Les individus sont le
plus souvent représentés par des chaines binaires.

D’autre part, la programmation évolutionnaire est une approche plus libérale de ce
type d’algorithmes. Elle fait usage de tout type de représentation (listes de réels, structures
complexes), et ’opération de recombinaison est souvent délaissée au profit d’une mutation,
s’approchant plus de la recherche locale avec heuristique. Ces algorithmes introduisent
plus de connaissances sur la résolution du probléme et sont parfois appelés algorithmes

hybrides.
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4 Algorithmes génétiques pour ’identification structu-

relle

4.1 Représentation

Larranaga ([LP94], puis [LP96] pour une évaluation des paramétres) a proposé le
premier une recherche sur ’ensemble des graphes orientés acycliques a I’aide d’algorithmes
génétiques. Il propose que les individus soient codés sous forme d’une chaine binaire
représentant leur maitrice de connectivité (transposée de la matrice d’adjacence). Afin que
les opérateurs de croisement et de mutations soient fermés (c’est-a-dire qu’ils produisent
des représentations de modeles valides), il restreint I’ensemble des modeéles & ceux dont

les sommets sont totalement ordonnés.

Fi1G. 2 — Structures parentes avant croisement

?@
OO

Fic. 3 — Structure illégale produite par croisement

Les figures 2 et 3 illustrent des structures illégales qui peuvent étre produites lors du
croisement. La figure 2 représente deux individus avant croisement. Aprés croisement (cf.
figure 3), le premier modéle hérite de deux arcs supplémentaires, ce qui produit des cycles

et rend donc ce modéle non valide.
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Une solution est de rejeter le modéle non valide, ou encore d’implémenter un opérateur

qui corrige le modéle non valide en supprimant les arcs superflus.

FiG. 4 — Structure illégale produite par mutation

Le méme probléme peut survenir lors d’une mutation (cf. figure 4), résultant en une

strucure non valide.

4.2 Critére d’évaluation

Le choix de la fonction objectif est guidé par le désir d’avoir un modéle qui & la fois
synthétise correctement les données et posséde de bonnes performances explicatives et
prédictives. Ce choix exprime le compromis biais-variance. En effet, 'erreur du modéle
provient de deux sources : d’une part le biais induit par le choix de la structure et son adé-
quation au phénoméne représenté, et d’autre part la variance dans le choix des paramétres.
Ainsi, un réseau bayésien naif aura une variance faible dans le choix des paramétres mais
un fort biais lié a I'inadéquation de sa structure.

La longueur de description minimale (MDL) [Ris&9, LB94] permet de formuler ce
compromis. Cette mesure posséde deux termes : le premier dénote la complexité du modéle
et le second la complexité des données une fois codées par ce modéle.

La mesure MDL posséde ’avantage d’étre décomposable en somme de mesure locales

en chaque sommet, et est donc pratique a évaluer.

4.3 Hybridation

Afin d’améliorer les performances des algorithmes de recherches, de nombreuses mé-
thodes d’hybridation ont été apportées. Larranaga [LMPK95] propose d’hybrider la muta-
tion en recherchant parmi les parents d’un sommet le meilleur sous-ensemble de sommets.
Dans [LELT99], il effectue une revue des différentes méthodes d’apprentissage de struc-

tures.
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Van Dijk [vDvdGT03, vDTvdGO03, vDT04] effectue tout d’abord une analyse des dé-
pendances d’ordre 0 et 1, afin d’obtenir de bonnes conditions initiales, suivie d’une re-
cherche par algorithmes génétiques.

Wong [WLL99, WL04, WLL04] utilise une approche de programmation évolutionnaire,
dans laquelle la recombinaison n’est pas utilisée, et la mutation est remplacée par une
recherche locale stochastique. La mutation peut étre aléatoirement une mutation simple
(ajout ou suppression d’arc), une inversion d’arc, un déplacement de parents vers un autre

sommet, ou encore une mutation avec heuristique utilisant la mesure MDL.
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5 Expérimentation

5.1 Meéthodologie

Afin de valider 'utilisation d’algorithmes génétiques pour apprentissage de réseaux
bayésiens, j’ai effectué un travail d’expérimentation. Celui-ci consiste & concevoir et mettre
en ceuvre deux algorithmes d’apprentissage dans le logiciel de fouille de données Weka,

puis & les valider sur deux jeux de données.

5.1.1 Weka

Weka [Rem05] est un logiciel libre de fouille de donnée et d’apprentissage automatique.
Il permet d’appliquer toute la chaine du processus d’extraction de connaissance a partir de
données (pré-traitement, classification supervisée et non supervisée, régles d’associations,
visualisation...) La disponibilité du code source permet d’implémenter et de tester ses
propres algorithmes tout en s’appuyant sur une plate-forme éprouvée et un code objet,

et de comparer leurs performances avec ’existant.

[ weka
¢ [ classifiers
¢ [ bayes
¢ et
¢ [J search
o Jlocal
[ FixedOrderingGeneticseart
D Geneticsearch
[y HillClimber
k2
D Localscoresearchalgorithim
[ RepeatedHilClirmber
D SimulatedAnnealing
[} Tabusearch
[ TAN
o= i
o= g glabal
o [ fixed
1] I [

F1G. 5 — Weka : choiz de la méthode de recherche

Divers algorithmes d’apprentissage de réseaux bayésiens sont implémentés dans Weka

(¢f. figure 5. Ceux-cis sont subdivisés en trois catégories :
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— score local : lapprentissage se fait par recherche et optimisation d’un score qui
peut étre décomposé comme somme de mesures locale en chaque sommet du graphe ;

— tests d’indépendance conditionnelle

— score global : les modéles candidats sont évalués selon leurs performances globales,

telles que la précision d’une tache de classification.

5.1.2 Implémentation

La réalisation s’effectue sur deux algorithmes d’apprentissage : GeneticSearch et Fize-
dOrderingGeneticSearch.

L’algorithme GeneticSearch (cf. figure 6) effectue une recherche sur l'ensemble des
graphes orientés acycliques, alors que 'algorithme FizedOrderingGeneticSearch travaille
uniquement sur l’ensemble des modéles dont les sommets sont totalement ordonnés.

L’ordre des sommets spécifié par celui des attributs de la base d’apprentissage.

weka gui.GenericObjectEditor <2>

weka.classifiers.bayes.net.search.local.GeneticSearch

About
This Bayes Metwork learning algorithm uses genetic
search for finding a well scoring Baves netwark, structure.

descendantPopulationSize |100 |

usehMutation |True |v|

runs |10 |

useCrossOver |True |v|
useTournamentSelection |False |v|

populationSize [10 |

scoreType |MDL |v|

seed |1 |
markovElanketClassifier |False |v|

| Open... | | Save.. | | OK | | Cancel |

F1a. 6 — Weka : choixz des paramétres de ’algorithme GeneticSearch
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5.2 FEvaluation

L’apprentissage de structure de réseau bayésien étant une tache de classification non
supervisée, il est difficile d’évaluer les performances des algorithmes et de les comparer
entre eux. En effet, la performance d’un algorithme est lié & la compréhensibilité des
modéles qu’il produit et & sa capacité & synthétiser les données.

Un approche est de considérer réseau bayésien défini par un expert. Celle-ci définit
une distribution jointe de probabilité, & partir des données d’apprentissage peuvent étre
générées par simulation stochastique. L’objectif de l'algorithme est de reconstituer le
réseau qui a le plus probablement généré les données d’apprentissage, & savoir le graphe

d’origine.

5.2.1 Réseau Asia

Le réseau Asia, introduit par Lauritzen et Spiegelhalter [LS90], est un graphe fictif
illustrant des connaissances médicales. Ce graphe (cf. figure 7) est constitué de 8 sommets
et 8 arcs. Chaque variable est binaire. Une base d’apprentissage de 10000 exemples a été

générée par échantillonage logique [Hen&6] & partir du graphe expert.

o) Gt o)

F1G. 7 — Réseau Asia

Positive X-ray

5.2.2 Réseau ALARM

Le réseau ALARM, introduit par Beinlich et al. [BSCC89], est un réseau réel créé par
des experts médicaux pour surveiller les patients en soins intensifs. ALARM est largement
utilisé comme banc d’essai pour comparer les performances des différents algorithmes

d’apprentissage. Ce graphe (cf. figure 8) comprend 37 sommets et 46 arcs. Les variables
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sont discrétes, mais pas nécessairement binaires. Une base de 10000 exemples a également

été générée & partir du graphe expert et a servi d’ensemble d’apprentissage.

ANAPHYLAXIS

Fic. 8 — Réseau ALARM

5.3 Résultats

Trois expériences ont été menées et sont synthétisées dans le tableau 2. Les algorithmes
génétiques étant non-déterministes, chaque expérience a été lancée 20 fois avec une ini-
tialisation différente du générateur de nombres pseudo-aléatoires (la graine employée est
le rang de lexécution). Pour chacune des expériences, la fonction objectif employée est
une mesure de description minimale (MDL). La taille de la population initiale est de
50 individus. La taille de la population des descendants (avant réduction) est de 100

individus.



21

Les opérateurs de croisement et de mutation sont appliqués comme suit. Un individu
est tiré (avec remise) de la population des parents et a une probabilité de croisement de
0.5. Si un croisement est effectué, un autre individu de la population des parents est tiré
(avec remise) et le croisement est effectué. Sinon, 'individu a une probabilité de mutation
de 0.5. Si 'individu ne subit ni croisement, ni mutation, alors il est transféré tel quel a
la population des descendants. Enfin, la réduction consiste en une sélection élitiste par
rang, c’est-a-dire que les individus de la population des descendants sont classés par score

décroissant et que les 50 premiers individus sont conservés pour la génération suivante.

Expérience | Exécutions | Générations | Réseau Algorithme
1 20 100 ASTA FizedOrderingGeneticSearch
2 20 100 ASTA GeneticSearch
3 20 15000 ALARM | FizedOrderingGeneticSearch

TAB. 2 — Expérimentations

5.3.1 Expérience 1 : réseau Asia, sommets ordonnés

Pour cette premiére expérience, ’espace de recherche est celui des graphes orientés
acycliques dont les sommets sont totalement ordonnés. L’ordre utilisé est celui du réseau
expert, d’origine, sinon celui-ci, n’appartenant pas & ’espace d’hypothéses, n’aurait pu
étre reconstitué.

L’expérience montre que sur le réseau factice Asia, l’algorithme converge trés rapi-
dement : en 30 itérations, chacune des 20 exécutions a réussi a trouver 'optimum de la
fonction objectif et a reconstituer le graphe d’origine.

L’aspect « continu »des courbes d’évaluation et 1’absence de plateaux suggére que
I’algorithme de recherche tire correctement parti de ses capacité d’exploitation de solutions
sous-optimale afin de converger vers 'optimum global dans le cas présent d’une fonction

d’objectif peu multimodale.

5.3.2 Expérience 2 : réseau Asia, sommets non ordonnés

Pour cette seconde expérience, la recherche s’effectue dans l'espace plus vaste des
graphes orientés acycliques.

Cette expérience montre une courbe similaire & ’expérience précédente, mais pos-
sédant une vitesse de convergence sensiblement plus lente. En 50 itérations environ, la

plupart des exécutions ont convergé vers 'optimum global de la fonction objectif. Pour



22

2440 T T T T
run0l ——
run02 -------
run03 --------
run04 -
run05 --——--
run06 -
run07 --------
run08 ---------
run09 ---------
runl0 ——
runll -------
runl2 --------
runl3 -
runl4
runls
runle --------
runl?7 --------
runl8 ---------
runl9 ——
run20 -------

moyenne seeeeees

2420

2400

2380

2360

MDL

2340

2300
2280

2260

2240

Generation

Fi1a. 9 — Exp. 1 : réseau Asia, sommets ordonnés

quelques exécutions, ’algorithme de recherche n’a pas permis de reconstituer le graphe

d’origine. Plus précisément, il subsiste en effet 1 arc superflu ou manquant.
Globalement, cet algorithme a comme son prédecesseur un bon comportement sur

ce probléme et tire parti correctement de ses capacités de recombinaison de solutions

partielles.

5.3.3 Expérience 3 : réseau ALARM, sommets ordonnés

La troisiéme expérience consiste en 'apprentissage du réseau ALARM sur l'espace des
graphes orientés acycliques dont les sommets sont totalement ordonnés. La complexité de
ce réseau est d’ordre trés supérieure aux expériences précédentes, le graphe possédant 37
sommets au lieu de 8.

Le graphique montre qu’aprés avec fortement décru avec une courbe similaire aux
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F1G. 10 — Exp. 2 : réseau Asia, sommets non ordonnés

tests précédents, ’algorithme tend & se stabiliser pendant de nombreuses générations
(parfois plus de 1000). Cette convergence « par palier »suggére que I'algorithme s’est
stabilisé sur un optimum local pendant un grand laps de temps, avant de trouver une
mutation lui permettant de s’éloigner du sous-optimum pour explorer une autre région de
I’espace des hypothéses, et ’exploiter jusqu’a convergence vers le sous-optimum suivant.
Le compromis exploration / exploitation est donc bien visible, et la courbe se comporte

asymptotiquement comme une exploration aléatoire avec des phases de recherche locale.

5.3.4 Diversité des individus

Afin de vérifier cette hypothése, j’ai mesuré la diversité des individus au sein d’une
population & un temps donné. La mesure de diversité est calculée comme le rapport du

nombre d’individus distincts sur le nombre total d’individu. Ainsi, une diversité de 1
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Fia. 11 — Ezp. 8 : réseau ALARM, sommets ordonnés

correspond & l'initialisation de l’algorithme (tous les individus ont été générés aléatoire-
ment), alors qu’une diversité de 0 correspond & la convergence de Ialgorithme (un modéle

optimal a été trouvé et a envahi toute la population).

nombre d'individus distincts

diversite = —
nombre d'individus

La figure 12 correspond & une seule exécution de I’algorithme précédent (avec la graine
52) et permet de visualiser simultanément la valeur de fonction objectif et la diversité des
individus. On constate que I’hypothése est vérifiée. Les plateaux de la fonction objectifs
correspondent & une diversité nulle : tous les individus sont alors identiques. Lorsqu’une
mutation pertinente se produit, la fonction d’objectif décroit pendant un certain nombre
de générations alors qu’il se produit simultanément un pic de la fonction de diversité.

On peut donc dire, si I’on suppose que les phases d’explorations et d’exploitation sont
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FiG. 12 — Exp. 3 : Diversité des individus (réseaw ALARM, sommets ordonnés)

complétement disjointes, que sur la figure 12, les pics de la fonction diversité correspondent
grossiérement & la phase d’exploitation de I’algorithme de recherche, alors que les plateaux

montrent la phase d’exploration.
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6 Conclusion

Ce stage a permi d’étudier et de réaliser différents algorithmes d’apprentissage au-
tomatique de réseaux bayésiens. Les programmes résultants sont tout a fait utilisables
dans des applications réelles et dans des temps raisonnables. Les algorithmes permettent
de formuler un compromis exploration contre exploitation en fonction de la difficulté des
données analysées. Cependant, il est toujours possible d’améliorer les performances en
vue d’'un probléme particulier. La démarche employée ici était la plus générale possible,
et les approches hybrides de la programmation évolutionnaire semblent donner de bons

résultats pour spécialiser les algorithmes génétiques si besoin est.
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