Apprentissage de structure a partir de données incompléetes
et application a la classification
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Résumé. Les réseaux bayésiens sont des modeles probabilistes de plus en plus
utilisés pour la modélisation de systémes complexes, I'aide a la décision et la
classification. De nombreuses heuristiques ont alors été proposées pour deter-
miner la structure d’'un réseau bayésien a partir de bases d’exemples compléte-
ment observées. Néanmoins, les techniques existantes pour trouver cette struc-
ture a partir de bases incomplétes restent rares et sont de complexité élevée.
En nous inspirant de I'heuristiqugtructural-EM (SEM) introduite parFried-

man (1998, nous proposons une méthodédentification de réseau bayésien

a partir de bases d’exemples incomplétapide et optimale pour un critére de
score dans I'espace des structures arborescentes. Nous verrons ensuite comment
utiliser cette technique dans le cadre d’'une problématique de classification.

Résume long

SelonRubin (1976, il est possible de différencier trois types de données manquantes selon
le mécanisme qui les a générées. Pour les donméesjuantes au hasafAR) la probabi-
lité qu’une variable ne soit pas mesurée ne dépend que de I'état de certaines autres variables
observées. Lorsque cette probabilité ne dépend plus des variables observées, les données man-
quantes sont ditegCAR (missing completely at randgmrDans ces deux cas, le mécanisme
d’absence des données estigitorablecar il est possible d'inférer les données manquantes
a I'aide des données observées. Par contre lorsque la probabilité qu’une variable soit man-
quante dépend a la fois de I'état de certaines autres variables observées mais également de
phénoménes extérieurs, les données sont didasgnorablegNMAR).

A structure fixée, effectuer 'apprentissage des paramétres d’un réseau bayésien est une
problématique bien résolue en présence de dorméas ou MAR en utilisant une technique
de typeeM (Heckerman(1998). Friedman(1998 a été I'un des premiers a proposer une
méthode déterministe efficace pour rechercher une structure a partir de données incompléetes en
se basant sur les principes de 'algorithese La méthodesEm est itérative, de type recherche
gloutonne, et propose de choisir la nouvelle solution parmi un ensemble de voisins du graphe
courant.

Dans de précédents travauxréncois et Leray2004), nous avons montré que, dans le
cas de données complétes, la méthmeesT (maximum weight spanning trede recherche



de I'arbre de recouvrement maximatlaptée aux modéles graphiques probabilidtesKer-

man (1998; Chow et Liu (1968) permet d’'obtenir 'trés’ rapidement une structure simple
représentant au mieux les données et pouvant également servir d'initialisation pour une mé-
thode de recherche gloutonne. Nous introduirons alors I'algoriiténatif MwST-EM Leray

et Frangoig2009, adaptant cette méthode aux bases de données incomplétes en recherchant
le meilleur graphe dans I'ensemble des arbres plutdt que le meilleur dans un voisinage. L'algo-
rithme MWST-EM, tout comme Il'algorithmesewm, est une méthode itérative. Nous proposons
ensuite d'initialisersemM avec I'arbre rendu pamwsT-EM pour étudier les apports éventuels
d’'une telle initialisation.

Nous observerons alors comment I'obtention d’'un modéle de dépendances conditionnelles
(réseau bayésien) sous forme d’arbre peut donner de bons résultats rapidement. Nous verrons
également comment cet arbre peut contribuer a trouver un modéle plus général meilleur, voire
de trouver un modeéle aussi performant que celui rendu par la métimdenais mis en évi-
dence plus rapidement. a trouver un modéle plus performant que celui obtesangaou
sinon un modele de performances équivalentes mais obtenu plus rapidement.

Nous comparerons empiriquement ces différentes approches pour des bases d’exemples
jouets ainsi que sur des bases d’exemples incomplétes disponibles en ligne pour une problé-
matique de classification.
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Summary

Many heuristics have been proposed to learn Bayesian Networks from complete datasets,
but only few ones from incomplete datasets exist. Using the Structural-EM heurssies (
introduced byFriedman(1998, we proposed a fast technic to learn Bayesian Networks from
incomplete datasets which is optimal in the tree DAGs space and show how to adapt it for
classification tasks.



