
Apprendimentodi reti bayesianedadatabasedi esempi

EnricoPapalini
papalini@biancaneve.ing.unifi.it

MichelePiccini
mpiccini@biancaneve.ing.unifi.it

corsodi laureain IngegneriaInformatica
Universit̀adi Firenze

a.a.1996/97

Sommario

Lereti di Bayessonomodelligrafici di probabilità in cui i nodi rap-
presentanovariabili aleatoriee gli archi le dipendenzecausali fra
variabili. Questarelazionedescrivecomeapprendere la struttura
grafica e la distribuzionedi probabilità connessealla retea parti-
re da un databasedi realizzazionidellevariabili. Vienepresentata
una tecnicabasatasuduepassi: nel primo passovieneappresala
struttura selezionandoil modellografico che massimizzauna ap-
propriata funzionedi costo,nel secondovengonoappresele tabelle
di probabilità associatea ciascunnodotramiteun approccioBaye-
siano. Sonoillustrati i fondamentiteorici della metodologia e i ri-
sultati ottenutiapplicandolaa databaseprovenientisia da processi
simulatichereali.

1 Apprendimentobayesiano

Supponiamodi avere un insieme di variabili aleatorie
X � �

X1 ��������� Xn � ed un insiemedi loro realizzazioniD ��
x1 ��������� xN � , dettodatabasedi esempi. Supponiamochesia

ignoto il modellom chedescrive tale insiemedi variabili e
sia ignotala distribuzionedi probabilit̀a congiuntadi questo
insieme.Denotiamoquestadistribuzioneconp � X � θ � m 	 , do-
ve θ rappresentai parametridel modellom. Il problemada
risolvereè quellodi stimarela distribuzione,notoil database
D �

La distribuzionecongiuntadi X può esseremodellatacon
unaretebayesiana.Questaconsistein ungrafodirettoacicli-
coS(dettostruttura) in cui ogninodoèassociatoadun’unica
variabilealeatoriaXi e ogni arco rappresentala dipendenza
condizionalefra i nodi cheunisce.Inoltre unaretedi Bayes
contieneun insiemeP di distribuzioni locali di probabilità,
ciascunaassociataadunavariabilealeatoriaXi econdiziona-
ta dalle variabili corrispondentiai nodi sorgenti degli archi
entrantinel nodoXi .

La presenzadi un arcodal nodoXi al nodoXj può esse-
re interpretatacomeil fatto che Xi sia causadiretta di Xj .
Possiamopensareunaretedi Bayescomeun modelloper la
distribuzionedelle variabili aleatoriein X, chiamandomS il
modellorelativo adunastrutturaSedefinendoi parametriad
essaassociaticomeθ � �

θ1 ��������� θn � . Il simboloθi rappresen-
ta il vettoredi parametrirelativo alla distribuzionelocaledi
probabilit̀a riferita a Xi , indicatacon p � Xi � Pai 	 , ove Pai è
l’insiemedeinodipadridel nodoi 
 esimo.

La coppia(S,P) codificain modounivoco p � X 	 , datoche
la distribuzionedi probabilit̀a congiuntasuX è fattorizzabile
come

p � X � θ 
 mS���
n

∏
i � 1

p � Xi � Pai 
 θi 
 mS� (1)

L’approcciobayesianoper risolvere il problemadi stima
propostoprevededi definire una variabile aleatoriadiscre-
ta M i cui stati sonoi possibili mS, checodifica l’incertez-
zasullastrutturadel modellotramitela distribuzionedi pro-
babilità a priori p � M � mS	 . Inoltre, per ogni modellomS

vienedefinitaunavariabilealeatoriacontinuaT checodifi-
ca i possibili valori che i suoi parametripossonoassumere,
con un incertezzaa priori datadalla densit̀a di probabilit̀a
p � T � θ � mS	 .

Datoundatabasedi esempiD, il teoremadi Bayespermet-
te di calcolarele distribuzioniaposterioriperle duevariabili
aleatorie,p � mS � D 	 e p � θ � mS � D 	 . Dopoaver sceltounadi-
stribuzionea priori perX, condizionataal modelloedai suoi
parametrip � x � θ � mS	 , lastimadelladistribuzioneaposteriori
si trovacalcolandoil valoreattesodelprior rispettop � mS � D 	
e p � θ � D � mS	 :

p � x � D ��� ∑
mS

p � mS � D �
�

p � x � θ 
 mS� p � θ � D 
 mS� dθ (2)

Purtroppoquestoapprocciobayesianopurononpuò esse-
reapplicatonelcasodell’apprendimentodellereti bayesiane,
datocheil numerodeipossibilimodelli rendeil calcolodella
sommatoriaintrattabile.Si aggirail problemafacendol’ipo-
tesi chela distribuzionep � mS � D 	 sia localizzataattornoad
un particolaremodello m̂S. In questocaso,unavolta sele-
zionatom̂S, la stimadella distribuzionea posterioridi X si
riducea:

p � x � D 
 m̂S���
�

p � x � θ 
 m̂S� p � θ � D 
 m̂S� dθ (3)

Pai2

p(X |Pa    ... Pa   )i isi1

Xi

Padri di PaisPai1

Xi

tabella di prob. associata a Xi

Figura 1: Schemadella relazionefra un nodo ed i padri in una
genericaretebayesiana.
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PerselezionarêmS si introduceunafunzionecheapplicata
adunmodellorestituiscaun“punteggio” chesiatantopiù alto
quantoil modelloè più prossimoa m̂S. È naturaleutilizzare
unafunzioneSCORE� mS	 derivatadap � mS � D 	 , solitamente
il suologaritmo,cheperil teoremadi Bayespuòesseremesso
in relazioneconledistribuzioniapriori delmodelloedeidati:

SCORE� mS��� logp � mS � D �
� logp � mS��� logp � D � mS��� logp � D �� logp � D � mS� (4)

L’approssimazionecompiutaderiva dal fattochelogp � D 	 è
unacostanteecheil prior sulmodellologp � mS	 puòanch’es-
soesseresuppostocostantesesi fa l’ipotesi cheognimodello
siaequiprobabile(completaignoranzaapriori sulmodello).

PerpotermassimizzareSCORE� mS	 debbonoesserecal-
colatele distribuzioni p � D � mS	 . Perpoterstimarela distri-
buzionedi X è necessarioil computodi p � x � D � mS	 . Il loro
calcolopuò essercompiutoin formachiusaapplicandole se-
guenti ipotesi sulla retebayesianae sul databasedi esempi
D.

hp1. OgnivariabileXi èdiscreta(può assumeregli statixk
i , conk �

1 
�������
 r i) e la suadistribuzionelocaledi probabilit̀a èunacolle-
zionedi distribuzionimultinomiali p � xk

i � pa j
i 
 θi 
 mS��� θi jk �

0, unaperogni statopa j
i dellevariabili padri( j � 1 
�������
 qi con

qi � ∏Xs � Pai
rs), tali che∑r i

k � 1 θi jk � 1  i 
 j. Definiamoanche
duevettori di parametriθi j �"! θi jk # r i

k � 1 e θi �"! θi j # qi
j � 1 per

semplificarela notazione.

hp2. I parametri θi j sono mutuamente indipendenti. Ciò
comporta, come illustrato in [1], che il problema di-
viene separabile nel senso espresso dall’equazione
p � θS � mS��� ∏n

i � 1 ∏qi
j � 1 p � θi j � mS� .

hp3. Ogni insiemedi parametriθi j ha comedistribuzione la co-
niugata della distribuzione della variabile Xi corrisponden-
te. In questocaso è la distribuzione di Dirchlet, p � θi j �
mS� ∝ ∏r i

k � 1 θαi jk $ 1
i jk ovegli αi jk sonodegli iperparametridella

distribuzione,tali cheαi jk � 0  i 
 j 
 k echeαi j � ∑r i
k � 1 αi jk.

hp4. D ècompleto, quindi nonci sonoosservazionimancanti.

hp5. Il campioneD deve essereestrattoda un fenomenoil cui
modelloè unastrutturaSdi unaretedi Bayes.

Sottoquesteipotesiin [2] sonoriportati i seguentirisultati:

p � D � mS���
n

∏
i � 1

qi

∏
j � 1

Γ � αi j �
Γ � αi j � Ni j �

r i

∏
k � 1

Γ � αi jk � Ni jk �
Γ � αi jk � (5)

p � xk
i � paj

i 
 D 
 mS��� αi jk � Ni jk

αi j � Ni j
(6)

ove Ni jk è il numero delle volte che nel databaseD

si ha Xi
� xk

i e Pai
� pa j

i , mentre Ni j
� ∑ki

k % 1Ni jk.
Dall’ equazione5 è immediatoricavarecheSCORE� mS	 può
esserecalcolatocome

SCORE� mS���
n

∑
i � 1

qi

∑
j � 1

log
Γ � αi j �

Γ � αi j � Ni j �
�

r i

∑
k � 1

log
Γ � αi jk � Ni jk �

Γ � αi jk � (7)

Per poter avere una formula computabilebisognaasse-
gnare dei valori agli αi jk. Questi iperparametricodifi-
cano la conoscenzaa priori che l’utente ha sui parame-
tri delle probabilit̀a associatealla rete. Dato che ab-
biamo suppostouna completa ignoranza, è logico porre
αi jk

� α
qi r i

chederiva daαi
� ∑qi

j % 1 ∑r i
k % 1

α
qi r i

� α, interpreta-
bile comel’equiprobabilit̀a di ogni istanzadello spaziodelle
probabilit̀a congiuntesu X i e Pai . Restacos̀ı da assegnare
un unico“iper”iperparametroα chein letteraturàe chiamato
dimensionedi un campioneequivalente.

Abbiamo tutti gli elementi per presentareuno schema
della proceduradi apprendimentodi una rete bayesianada
un databaseD di esempi,che risolve il problemadi stima
proposto.

Proceduradi stima della distrib uzionedi
probabilit à congiunta di X.

passo1: trovare,tramiteunopportunoalgoritmodi ricerca,la strut-
turam̂S chemassimizzaSCORE& mS ' , dopoaver assegnatoun
opportunoα.

passo2: calcolare la distribuzione a posteriori
p & X ( Pai ) D ) m̂S' per ciascuno stato di ogni variabile
Xi , in modo da ottenerele stime per i valori contenutinelle
tabelledi probabilit̀a associatea ciascunnodo.

Peravereunoschemadi apprendimentocompleto,manca
solola definizionedi unametodologiadi ricercanello spazio
dellestrutturedellereti bayesianeassociateall’insiemedi va-
riabili aleatorieX. Seguendoi risultati espostiin [3] è stata
sceltaunaproceduradi ricerca“hill-climbing” percercaredi
massimizzarela funzioneSCORE� mS	 .

SceltaunastrutturaS è possibilevalutareil guadagnodi
SCOREche si ha per ogni possibilevariazioneelementare
degli archi,in mododamantenerel’aciclicit àdelgrafo.Que-
stevariazionisonol’aggiuntadi un arcofra duenodi mutua-
menteindipendenti,la cancellazionedi un arcofra duenodi
dipendenti,il cambiamentodi versodi unarcofra duenodi.

Sfruttandoil fattochela funzionedi costodescrittadall’e-
quazione7 può esserescompostanellasommadi n addendi,
ciascunoassociatoadun nodoXi edai suoipadriPai , la va-
riazionedi unsoloarcodellastrutturaS influirà al più sudue
addendi,relativi ai nodisorgenteepozzodell’arcovariato.In
particolareciò accadesoltantoseunarcodellastrutturaviene
invertito. Negli altri casiè sufficientecalcolarela variazione
dell’addendorelativo al nodopozzodel nuovo arco.

Dopoavercalcolatotuttele variazionielementaripossibili
si effettua,seesiste,quellacheporterebbeunguadagnoposi-
tivo maggiore.Il nuovo SCOREvieneaggiornatoe si reitera
il procedimento.La ricercaterminanel casoin cui nessuna
modifica facciaaumentarelo SCOREoppurese viene rag-
giunto il limite massimodel numerodi iterazioni possibili.
Lo schemadellaproceduradi ricercaappenaespostasi trova
in figura2.

Questotipo di approccionecessitadi un grafodi partenza.
Candidatiper questopossonoessereil grafo privo di archi,
checodificala completaignoranzasulle relazionicheinter-
corronofra le variabili, un grafo aciclico costruitoinseren-
do archi in modocasualeoppureunaretecherappresentila
conoscenzaa priori possedutasuldominiodelproblema.
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del grafo
Inizializzazzione

-struttura a priori
-grafo senza archi
-grafo casuale

E’ stato raggiunto
il massimo numero
di iterazioni?

di tutte le possibili
modifiche elementari
sugli archi

Calcolo del guadagno

aggiornando la
struttura del grafo
e lo score

Effettua la modifica
a maggior guadagno

Ritorna la struttura
corrente.

positivo maggiore
degli altri?

SI

SI

NO

NO

Esiste un guadagno

Figura 2: Schemadella ricerca Hill-Climbing in uno spaziodi grafi
associatia reti bayesiane.

2 Risultati da reti simulate

Quantoespostonellaprecedentesezionèestatoimplementato
utilizzandoil linguaggioC++ in ambienteLinux. Unaprima
analisiè statacompiutasu reti bayesianesimulate.Vienedi
seguito illustratala proceduraseguitaperl’apprendimentodi
questereti.

Proceduradi apprendimentodi una retesimulata.

passo1: Generazionedi unareterandom,dettagoldnetwork, avente
il numerodei nodi e il massimonumerodi statipernodopre-
fissatie con unaspecificaprobabilit̀a per l’inserimentodegli
archifra i nodi.

passo2: Campionamentodellagoldnetworkin mododaottenereun
databasedi esempiD conun numerodi campioniprestabilito.

passo3: Perturbazionedellagoldnetworkperottenereunastartnet-
work da cui cominciarela ricerca. Il metododi perturbazio-
ne utilizza unacertaprobabilit̀a per modificaregli archi esi-
stentiedun’altraperaggiungerenuovi archi,conil vincolo di
mantenereil grafoaciclico.

passo4: Apprendimentostrutturale,a partiredaD e dallastart net-
work, utilizzandol’algoritmo di ricercaespostonella sezione
precedente.

passo5: Apprendimentodelletabelledi probabilit̀a associatea cia-
scunnodotramiteunaproceduracheimplemental’equazione
6.

Percompletarel’analisi è statonecessariostudiareun mo-
do permisurarela “bontà” siadellastrutturaselezionatache
delle tabelleapprese,rispettoa quelledella gold networkdi
partenza.Perfareciò ci siamobasatisui suggerimentiripor-
tati in [3], in cui vengonoutilizzati due tipi di misure. La
primaè la differenzastrutturale fra duereti, cherappresenta
il gradocon cui la strutturaappresaha catturatole relazioni
causalifra variabili. Definitala differenzasimmetricaδi fra i
padridi Xi in duedifferentireti P e Q come

δi � �*� PaQ
i + PaP

i �-, � PaQ
i . PaP

i � � (8)

la differenzastrutturaleδ si calcolasommandotutte le δi ,
δ � ∑n

i % 1 δi . Si osservicomela differenzastrutturalesia la

misuradel numerodegli archi in cui le reti P e Q differisco-
no, contandoduevolte gli archi che sonostati invertiti nel
passaggiodaP aQ.

L’altra misuraè la cross-entropia fra duereti, chedenota
quantobenela rete bayesianaappresapredirr̀a il prossimo
campionedel databaseD. Dette p � X � mP 	 e p � X � mQ 	 le
distribuzioni congiuntedi probabilit̀a codificatedallereti P e
Q, la cross-entropiaH � P� Q 	 è datada

H � P
 Q �/� ∑
X

p � X � mP � log
p � X � mP �
p � X � mQ � (9)

Un primo esempiodi risultatoottenutosi può osservarein
figura3, dovenonsonostateriportatele tabelledi probabilit̀a
associateai nodi, in quantotroppovoluminose.Ad esempio,
la tabellaassociataal nodotrehadimensioni5 0 240in quan-
to X3 può assumerevalori in 5 statidifferentied i nodi padri
Pa3 hannoin totale240stati.Si osservicomela reteappresa
differiscadallagold networkdi soli tre archi, tutti e tre can-
cellati rispettoall’originale. Questiarchifannopassareil nu-
merodegli statidei padridi X3 da240a 6, semplificandono-
tevolmentela tabelladelle probabilit̀a condizionateassocia-
ta. Unaspiegazionedi questocomportamentòedatadal fatto
chegli algoritmi propostitendonoa selezionarereti sempli-
ci rispettoadun determinatodatabaseD. Sevi aggiungiamo
il fatto chein questocasoD non ha unadimensioneelevata
(soltanto4000campioni),appareevidentecomel’algoritmo
abbiasemplificatola reteperl’assenzadi sufficienti informa-
zioni per coglierela complessit̀a del terzonodo. Si osservi
comeil restodellaretesiastatocorrettamentericonosciuto.

Un altroesempio,può essereosservatonell’outputorigina-
le, allegatoalla relazionee modificatoper metterein risalto
gli archiaggiunti(A), invertiti (R) o cancellati(D). La gold
networkha20 nodi e variabili binarie: è statacampionataot-
tendendoun databaseD di 2000 campioni. Perturbatacon
unaprobabilit̀a di 1

5, ha generatola startnetwork, annotata
nell’outputpermetterein luce le differenzerispettoalla rete
originale. Il listatoriportala descrizionedei 39 passidell’al-
goritmodi ricerca(α � 64),chemostranoil valoreattualedi
SCORE� mS	 edil guadagnoottenutocompiendola variazio-
ne indicatafra parentesi.Di fiancoè stataannotatala bont̀a
della mossa(errataE, correzionedi erroreprecedenteC) e
qualesarebbestatala mossaesatta.L’output si concludecon
la lista degli archidella reteappresa.Si osservicomeanche
in questocasola differenzastrutturalescendada 35 a 9 con
l’apprendimentoe la bassacross-entropiafra la goldnetwork
e la learnednetwork. Questodatofa sospettareun possibile
“overfitting” deidatidapartedell’algoritmodi apprendimen-
to delletabelledi probabilit̀a. Interessanteanchenotarecome
l’algoritmo di apprendimentodellastrutturadellareterimedi
solounavoltaadunasceltasbagliatacompiutain precedenza.
A causadelsuocaratteredi ricercalocale,le scelteerratefatte
ai primi passifannoquasicertamentecaderein un massimo
localedifferentedaquelloglobale,conpocheprobabilit̀ache
gli erroripossanoesserecorretti.Comunque,anchein questo
esempiola reteappresàe molto più vicina alla reteoriginale
rispettoalla start network, dimostrandocomela tecnicaim-
plementataaffini realmentela conoscenzainiziale grazieal
contributodelleosservazionicontenutenel databaseD.
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DATABASE

    1    2    3    4    5    6    7    8    9
Xi

smp

     1       3    1    5    3    2    2    5    4    3
     2       1    2    4    4    3    2    1    3    3
     3       1    2    4    2    1    2    2    3    2

3998      1    2    3    3    3    2    3    3    3
3999      2    1    1    1    2    1    2    2    1
4000      2    1    2    2    1    1    3    3    1
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8
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START NET
s. diff. = 16

A

R

R

A A

D

D

R

A

R

A

A

1

2

7

9

6
3

5

4

8
LEARNED NET
s. diff. = 3
cross-entropy = 0.177

D

D

D

learningsampling

learning

0.5,0.5
noise

GOLD NET

Figura3: Risultatidi un testsuunarete“gold” generataa casocon9 va-
riabili e al più cinquestati per variabile. In un primo momentosonostati
estratti4000campionida questarete,chepoi è stataperturbatacon proba-
bilit à 1

2 ottenendounarete“start”. Le lettereassociateagli archi indicano
seunaarco è statoaggiunto(A),rimosso(D)o invertito(R).A partiredalla
“start” utilizzandoi dati contenutinel databasèe stataeseguita la procedu-
ra di apprendimentoa duepassi(struttura 1 tabelle),con α 2 100,cheha
datocomerisultatola rete“learned”. Si osservicomela differenzastruttu-
raledalla “gold” siascesada16 a 3 con l’apprendimento,mentrele tabelle
di probabilit̀adella“learned”hannounabassacross-entropia,0.176679,con
quelledella“gold”.

Perconcluderel’analisi dell’algoritmosureti simulatepre-
sentiamol’apprendimentodi unaretepiù semplicedellepre-
cedenti,illustratain figura 4. In questocasol’algoritmo ha
appresola retesenzacommettereerrori: il motivo è il cor-
retto dimensionamentodel numerodi esempirispetto alle
dimensionidelmodelloe la correttasceltadelparametroα.

3 Apprendimentoda dati reali

Perapplicarele tecnicheespostead un processoprovenien-
te dal mondoreale,abbiamoutilizzato il databaseriportato
a pag.44in [4]. Si trattadi uno studiosvolto dai professori
Sewell e Shahriguardole intenzionidi unapopolazionesco-
lasticadi 10416studentidell’ultimo annodi superioridi pro-
seguire gli studi, frequentandol’universit̀a. I dati sonostati
raccolti alla WisconsinHigh School nel 1968e riguardanoil
sessodello studente,il suostatosocioeconomico,il suoquo-
zientedi intelligenza,l’incoraggiamentoricevutodaigenitori
a proseguiregli studie l’effettiva decisionedi farlo o meno.
La seguentetabellaillustra in dettagliole variabili edi possi-
bili statichepossonoassumere,nonch̀e i codici numericiche
il prototipoassegnaloro, utili percomprensionedei risultati
ottenutiallegati in formatoelettronico.

2

14

3

5

D A

R R

2

145

3
 learning

noise 0.4

GOLD vs LEARNED
s.d. = 0
c.e. = 0.0138

GOLD vs START
s.d. = 6

Figura4: Risultatidi un testsuunarete“gold” generataa casocon5 va-
riabili e al più quattrostati per variabile. Sonostati estratti5000campioni
da questarete,poi è stataperturbatacon probabilit̀a 2

5 ottenendouna rete
“start”. La proceduradi apprendimentoa duepassi,con α 2 8, ha prodot-
to la rete “learned” cheè identicanella strutturaalla “gold” e anchenelle
tabelledi probabilit̀a (cross-entropiaparia0.0138233).I passicompiutidal-
l’algoritmo di ricercastrutturalesonostati, partendoda SCORE& mstart ' =
-26777.3, add:3 3 5(+310.8), rev:2 3 4(+142.8), rev:1 3 4(+179.5)
e del:5 465 1(+24.0), ottenendounoSCORE& mlearned' = -26120.2.

Xi X1 X2 X3 X4 X5
sigla SEX SES IQ PE CP

signif. Sex SocioEcon. Intell. Parental College
Status Quotient Encourag. Plans

1 male low low low yes
2 female lowermid. lowermid. high no
3 uppermid. uppermid.
4 high high

Abbiamotentatounprimoapprendimentopartendodauna
retesenzaarchifra i nodi,etenendoil parametroα adunbas-
so valore,datochela start networkfornita eradel tutto non
informativa. I risultati ottenutisonoriportati in formagrafica
nellafigura5A. Comesi può osservare,gli archiappresico-
dificanomolterelazionicausalicheci saremmopotuti aspet-
tare,comead esempioil fattocheil fattoresocioeconomico
influenzii genitoriadareo noai figli stimoli perandareall’u-
niversit̀a. A nostroavviso, il soloarcocheconnetteCPa IQ
sembraillogico, in quantosupporrebbeil fatto chela scelta
di andareall’universit̀a influiscasul quozientedi intelligenza
dellostudente.

Per tentaredi evitare questoinconvenienteabbiamoripe-
tuto l’apprendimentopartendodaunaretein cui ogni nodoè
collegatoa CPconun arco. Questoequivalea supporreuna
conoscenzaapriori sul fattochetutti gli attributi possonoin-
fluenzarein qualchemodola sceltauniversitaria.Avendoin-
trodottounastartnetwork cheritenevamomolto importante,
l’apprendimentòe statoeseguito con un parametroα eleva-
to. I risultatiottenutisonoosservabili nellafigura5B. Il grafo
appresomostracheil problemariscontratoè statoeliminato
(adessoc’è un arco da IQ a CP, che codifica il fatto che il
quozientedi intelligenzapuò influenzarela sceltadi prose-
guire gli studi). Per̀o, la rete è logicamentedebolerispetto
adun altro arco,quellochecollegaSESa IQ. In questocaso
infatti sembrerebbeil quozientedi intelligenzapoter essere
influenzatodallacondizionesocioeconomicadell’individuo.

Abbiamotentatodi percorrereunaterzastrada.Siamori-
tornati ad unastart networkpriva di archi, ma abbiamoim-
postodei vincoli sullastruttura. In questocasosi è supposto
cheil nodoCPnonpotesseesserpadredi altri nodi. I risultati
ottenutidall’apprendimentoin questecondizionisonoripor-
tati in figura5C, partendodaun parametroα basso.La rete
appresàe la stessadelcasoprecedente.

Da questirisultati si può trarrela conclusionechel’algo-
ritmo propostosiaun buonapproccioper trattaredati in una

4



SEX

IQ SES

CP

PE

SEX

IQ SES

CP

PE

learning

learned networkstart network

?

B.

SEX

IQ SES

CP

PE

SEX

IQ SES

CP

PE

?

learning

learned networkempty start network

A.

SEX

IQ SES

CP

PE

SEX

IQ SES

CP

PE

learning

learned network

?

C.

with constraints
empty start network

Figura5: Risultatidell’apprendimentodal databasedi Sewell & Shah.A.
α 2 8 estartnetworkvuota.B. α 2 256estartnetworkconunarcoentrante
in CPdaogni nodo. C. α 2 8 e start networkvuota,macon il vincolo che
CPnonpuó esserepadredi alcunnodo.Gli archiconun “?” sono,a nostro
avviso, illogici.

prima fase,in mododa ottenereunaretedi Bayesche illu-
stri buonapartedelle relazionifra le variabili, commettendo
s̀ı qualcheerrore,mafornendogià unabuonavisonedi mol-
te relazionicheintercorronofra le variabili. In unaseconda
fase,partendodairisultatiottenuti,èpossibileutilizzarequal-
chemetodopiù sofisticatoper tentaredi raffinarela “bontà”
causaledella rete. Un esempiodi questatecnicapuò essere
trovato in [4], in cui l’impiego di unametodologiacheuti-
lizza variabili nascostepermettedi introdurreunanuova va-
riabile chesembrarenderecontodella“qualità” dei genitori,
separandoil quozientedi intelligenzadallostatuseconomico.

4 Osservazioni conclusive

Abbiamopresentatounatecnicaperapprenderereti bayesia-
nesuuninsiemedi variabili aleatorieapartiredaundatabase
di loro realizzazioni. Il metodoespostopuò essereutilizza-
to percomprenderele relazionidi causalit̀a cheintercorrono
fra le variabili e perattuareunaprimaanalisidei dati adesse
relativi.

Sonostatimessiin lucealcunidifetti, cheabbiamoimpu-
tatosiaalla nonapplicabilit̀a delle ipotesia molti casidi in-
teresserealechealla difficoltà di unacorrettaassegnazione
dei parametridell’algoritmo,primo fra tutti il coefficienteα.
Inoltre è statomostratoche nel casoin cui le ipotesi siano
soddisfatte, i parametricorrettamentedimensionatie si stia

utilizzandoun numerosufficiente di campioni, l’algoritmo
apprendesenzaerrori la rete.

In ultima analisi,l’apprendimentobasatosuselezionedel
modelloe stimabayesianadei parametriè un buon metodo
peraffrontareil problemadi trovarerelazionifra dati. I risul-
tati ottenutipossonoessereraffinati impiegandotecnichedi
apprendimentopiù potenti,qualisonoquellechesuppongono
la presenzadi variabili nascoste.

Questolavoro è statorealizzatoper sostenerel’esamedi
“intelligenza artificiale” tenuto dal prof. G.Sodacon la
collaborazionedel dott. P.Frasconi. Sono stateutilizzate
le strutturedidattichedel laboratoriodell’informazione“ex-
forno”, all’interno della facolt̀a di ingegneriadell’universit̀a
di Firenze.
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