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ABSTRACT

This study investigates a proposal of new Bayesian network model for the diagnosis of the
most frequent breast pathologies and their implementation under a medical diagnostic system
as part of maintenance. It consists in reproducing the process of doctor’s diagnosis that allows

the identification of a disease through its symptoms.

The proposed Bayesian network allows a representation of qualitative and quantitative
knowledge expressing the uncertainty divided into four levels: clinical level, medical imaging
level, biological level and diagnostic level. Bayesian networks are used to calculate the
probabilities of the most likely posteriori or causes, of an observed anomaly by using the
clustering (JLO) algorithm proposed by GeNle tool and should be sufficient for our
application. In order to improve the performances of the system and due to errors in the
construction of the model which is supplied a priori by an expert, and the changes in the
dynamics domains, we propose the maintenance of BN that implements the policies of
updating a fixed structure and considers its reorganization by defining supplementary
variables noted as maintenance actions that could be add them or deleted and their values can
be edited.

Keywords: Bayesian network, Bayesian inference, Clustering algorithm, Aid to medical

decision, Structural update of BN, Learning parameters in GeNle tool.



RESUME

Cette ¢étude porte sur une proposition d’un nouveau modele de réseau bayésien pour le
diagnostic des pathologies les plus frequentes du sein et leur implémentation sous un systéme
de diagnostic médical dans le cadre de la maintenance, I’idée principale consiste a reproduire
le processus de diagnostic du médecin qui permet une identification d’une maladie par ses

symptémes.

Le réseau bayésien proposé permet une représentation des connaissances qualitatives et
quantitatives exprimant I’incertitude décomposée en quatre niveaux, niveau clinique, niveau
imagerie médicale, niveau biologique et niveau de diagnostic. Nous utilisons les réseaux
bayésiens pour calculer les probabilités a postériori de ou des causes, les plus probables d’une
anomalie observée en utilisant 1’algorithme d’inférence exacte clustering (JLO). En effet, en
raison d’erreurs dans la construction du modéle fourni a priori par un expert, et des
changements dans la dynamique des domaines, nous avons opté pour une amélioration des
performances du systeme. Nous proposons la maintenance du réseau bayésien qui met en
application des politiques de mise a jour d'une structure fixe. La maintenance s’intéresse a sa
réorganisation de cette structure en définissant des variables supplémentaires notées comme
des actions de maintenance ou on pourrait les ajouter ou les supprimer et modifier leurs

valeurs.

Mot clé : réseau bayésien, inférence bayésienne, algorithme clustering (JLO), aide a la
décision médicale, mise a jour structurelle de RB, apprentissage des parameétres dans 1’outil
GeNie.
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Introduction génerale

Contexte et problématique

L’un des buts de I’intelligence artificielle (IA) est de concevoir des systémes capables
de reproduire le comportement de 1’étre humain dans ses activités de raisonnement. L’IA c'est
focalisée sur la maniere de représenter les connaissances d'un expert et de modéliser son
processus de décision, pour construire des systemes dont le résultat pouvait étre qualifié
d'« intelligent ». Du fait de 1’accroissement continu des connaissances médicales, les signes,
les symptdmes et les maladies se sont specialisés, les investigations complémentaires se sont
multipliées, de nombreuses nouvelles molécules sont arrivées sur le marché. Les médecins,
qu’ils soient généralistes ou spécialistes, ne peuvent plus maitriser I'ensemble du savoir
médical permettant de reconnaitre les maladies ou de déterminer la meilleure prise en charge

thérapeutique.

Aussi, ils ont souvent recours a des sources d’information externes, traditionnellement
les collegues, les livres, et la littérature scientifique, pour trouver les informations
manquantes. Néanmoins, en dépit (ou a cause ?) de la diffusion en ligne de grands volumes de
ressources documentaires facilement accessibles, la recherche de la solution au probléme posé
par un patient donné est une tache difficile. Trés t6t, les qualités de I’ordinateur (mémoire,
rapidité, puissance de calcul) se sont imposées comme des solutions potentielles a cette
difficulté et des systémes informatiques d’aide a la décision médicale ont été développé allant
de la gestion des établissements de soins et des cabinets médicaux, & la mise au point des

systemes experts, en passant par les systemes d'aide au diagnostic.

Parmi les différents types de systemes d’aide a la décision médicale (SADM), on
distingue, les systemes qui s’appuient sur des modélisations mathématiques permettant de
produire des probabilités a partir d’un jeu de données (probabilité d’un diagnostic, de la
survenue d’un événement grave, etc.). Historiquement, les premiers SADM étaient des
systemes d’aide au diagnostic. lls utilisaient des approches numériques, essentiellement
statistiques et probabilistes. Dans ce travail nous nous s’intéressons aux systémes d'aide au
diagnostic médicale qui utilisent des réseaux bayésien probabilistes dans la représentation des

connaissances médicale.



Les premiers programmes informatiques d'aide au diagnostic ont vu le jour au début des
années 60 aux Etats-Unis, le professeur Warner proposa des 1961, un systéme informatique
capable de diagnostiquer 33 maladies cardiagques congeénitales, d'apres la présence ou
I'absence de 50 symptdmes et ce a partir de signes constatés sur le patient, le systeme calculait
les probabilités de 33 diagnostics.

En Grande Bretagne, le professeur de Dombal, a mis sur ordinateur, a la fin des annéees
60, le diagnostic des urgences abdominales (appendicite, occlusion intestinale, etc....), huit
maladies au total, identifiées d'aprés 50 symptomes [BRA 16].

En peu d'années, les systemes d'aide au diagnostic se multiplient : diagnostic des
maladies pulmonaires, neurologiques, etc...

En générale ces systemes ont pour but de reproduire I'expérience et le mode de
raisonnement des spécialistes. Dans un domaine d'application précis et limité, ils peuvent étre
utilisés a résoudre des problemes, vérifier des résultats, satisfaire des requétes, détecter des
incohérences, 1’amélioration de la qualité des soins et de la prise en charge des malades par la

réduction des erreurs medicales [SER 13].

Motivations et objectifs

Le cancer du sein est la deuxieme cause de déces et la maladie la plus fréquentes chez
les femmes a nos jours. A ce titre plusieurs travaux ont été effectués afin de développer des
outils d’aide au diagnostic de cette maladie cancéreuse.

Le diagnostic est une démarche incontournable pour prendre une décision et mettre en
route un traitement. Cette décision est souvent prise a partir d'informations incertaines et/ou
incomplétes, elles sont difficiles a synthétiser [CLE 01] et donc il est fréquent de tirer des
conclusions incertaines ce qui explique le développement des méthodes probabilistes. Nous
nous appuyons sur les réseaux bayésiens qui ont marqué leurs présences dans l'aide au

diagnostic médicale.

Depuis quelques années, les recherches utilisant les réseaux bayeésiens tournent autour
des axes principaux, et qui sont abordés aussi dans le cadre de notre étude :
- Laconstruction du réseau bayésien.
- Les algorithmes de propagation d'informations dans le réseau, autrement dit
I'inférence probabiliste.

- L'utilisation pratique des reseaux bayesiens dans des probléemes medicaux.



- Les outils de manipulation graphique des réseaux bayésien.

Des tentatives de mise en place de systémes d’aide au diagnostic a base de réseau
bayésien ont été faites, par une proposition d’un nouveau modéle construit avec I'outil GeNle
qui permet la saisie, la modification, 1’utilisation et I’apprentissage de mode¢les a base de
réseau bayésien.

Les systemes d’aide au diagnostic nécessitent en phase de fonctionnement d’étre
maintenu ; en raison d'erreurs dans la construction du modéle qui est fournie a priori par un
expert et des changements dans la dynamique des domaines afin de garantir la qualité de ce
systeme. Nous proposons, alors, la maintenance du RB qui met en application des politiques
de mise a jour d'une structure fixe et s’intéresse a sa réorganisation en définissant des
variables supplémentaires notées comme des actions de maintenance. Cependant, la mise a jour
du réseau est encore un probléme ouvert nous étudions la maintenance de la structure et les

données des paramétres qui sont les deux susceptibles de changer.

Les objectifs de notre travail se résument aux points suivants :

e Proposer un nouveau modele de Réseau bayésien pour 1’aide au diagnostic des
maladies des seins.

e Collecter des dossiers médicaux par I’étude statistique a I’hopital Ibn Roched
d’ANNABA.

o Développer un systéme d’aide au diagnostic des pathologies les plus fréquentes des
seins.

e Obtenir un diagnostic le plus précis possible et avec la plus grande certitude en
implémentant le modéle sous un outil de réseau bayésien qui permet la représentation
des données et de la connaissance médicale.

e Améliorer les performances du systéeme de diagnostic en développant une nouvelle
stratégie de maintenance bayésienne qui consiste a définir des variables
supplémentaires notées comme des actions de maintenance pour mettre a jour le
réseau bayésien en raison d’erreurs dans le modele construit et des changements dans
la dynamique du domaine.

Organisation du document

Les travaux réalisés dans cette thése, se composent de cing chapitres :



Dans le premier chapitre nous introduisons les principes fondamentaux des systémes d’aide
au diagnostic médical, nous donnons les notions de base concernant le diagnostic médical, les
différents types des SADM et leurs champs d’application ainsi que les principaux systémes
existants.

Le deuxiéme chapitre présente une synthese sur les réseaux bayésiens. Il présente les
principales définitions et les principaux théoremes et les étapes de construction des réseaux
bayésiens. Ce chapitre donne une idée globale sur les réseaux bayésiens en abordant les points

nécessaires comme ’inférence afin de mieux cerner ce domaine.

Dans le troisieme chapitre, nous décrirons certains des principaux logiciels congus pour
les applications de réseau bayésien, les domaines d’application utilisés ainsi que le contexte

de I’incertitude médicale.

Dans le quatrieme chapitre, nous allons aborder 1’aspect conception du systeme proposé
SADMsein (Systeme Aide au Diagnostic des maladies des seins). Nous sommes concentrés
premierement sur la réalisation du modéle bayésien avec 1’assistance du médecin au moyen
d’une discussion qui nous a menées a déterminer les variables représentant les maladies du
sein leurs principaux signes, symptomes, les tests, et les examens. Pour améliorer les
performances du systéme de diagnostic nous avons rajouté au réseau bayesien une partie
additionnelle qui consiste a développer une nouvelle stratégie de maintenance bayésienne en
définissant des variables supplémentaires notées comme des actions de maintenance. Avec
cette maintenance nous pourrions mettre a jour le réseau bayésien, car des erreurs
s’introduiront que ce soit lors de sa construction ou lors des changements apportés par la

dynamique du domaine.

Le dernier chapitre est consacré a la phase de réalisation de notre outil support, nous
présentons une application pour 1’aide au diagnostic des pathologies des seins avec le logiciel
GeNie, suivi de la présentation et de la discussion des résultats. Cette application destinée
principalement aux médecins ainsi qu’aux praticiens pour faciliter le diagnostic et la prise en
charge du cancer du sein, et pour aider également les étudiants en médecine dans

I’enseignement en leur offrant cette application comme complément pédagogique.

Ce travail se termine par une conclusion générale et des perspectives.
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1.1. Introduction

Dans son sens courant, le terme décision renvoie au choix d’une action a faire. Etant
donné la grande complexité des problémes de décision, il est souvent utile de faire appel a une
aide extérieure pour la prise de décision. L’aide a la décision n’a pas pour but de remplacer le
décideur en lui proposant des solutions « toutes faites ». Elle cherche plutét a le guider vers
des décisions qu’il aura a prendre sous sa responsabilité. L’aide a la décision se rencontre
dans de nombreux domaines applicatifs tels que I’économie, les mathématiques,
I’informatique, la médecine, etc.

En médecine, la décision est considérée comme étant le centre de I’acte médical. Le
processus de la décision médicale consiste entre autres & poser un diagnostic, proposer un
traitement ou le différer, etc.

Le diagnostic médical est une action de décision qui suppose sur le recueil des données
a travers les symptémes, les résultats d'examens biologiques ou radiologiques, un signal, une
séquence vidéo [MAL 16], ce sont les connaissances du médecin qui permettent de valider un
diagnostic fiable. Les systémes d’aide a la décision pour le diagnostic médical ou (systeme
d’aide au diagnostic tout court) nécessitent en particulier une représentation adéquate des
connaissances mises en jeu, ainsi que des mécanismes efficaces d’exploitation de ces

connaissances, ou de raisonnement.

Le raisonnement en intelligence artificielle concerne I’ensemble des techniques
permettant la manipulation des connaissances, déja acquises afin de produire de nouvelles
connaissances Pour un systeme intelligent, le raisonnement est en général conditionné par le
but que I’on souhaite atteindre pour résoudre un probléeme donné. Ainsi, ce type de
raisonnement ne déduit pas 1’ensemble des connaissances mais seulement la partie des
connaissances intéressantes qui sont associées au but recherché. Différents mécanismes de
raisonnement sont utilisés en intelligence artificielle pour produire de nouvelles
connaissances. Ainsi, le raisonnement peut étre qualifié en fonction de sa nature,
raisonnement par déductions statistiques, raisonnement a base de cas, par contraintes, etc.) ;
Bien qu’il existe différents modes de représentation des connaissances possibles
(représentations logiques, réseaux sémantiques, régles de production, réseau bayésien etc.)
mais le choix du mode de représentation prend en compte la diversité des connaissances mises
en ceuvre. Les données médicales souffrent, en général, au moins d’un type d’imperfection

comme par exemple I’imprécision, I’incertitude [ALS 12].
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Notons que la majorité des systemes d’aide au diagnostic médical se contente d’utiliser
un seul des différents modes de représentation des connaissances et du raisonnement associé.
Notre travail s’inscrit dans le domaine des systémes d’aide a la décision pour le diagnostic
médical (SADDM) dans D’objectif de réaliser une exploitation d’un raisonnement par
déductions statistiques, afin de mettre a la disposition du médecin un ensemble d’informations

destiné a I’aider au cours de son processus de prise de décision diagnostique.

Dans ce chapitre, nous présentons les principes fondamentaux des systémes d’aide a la
décision médicale, ainsi les différentes topologies d’un SADM, nous accentuons sur les
systémes d’aide a la décision pour le diagnostic médical en donnant les notions de base

concernant le diagnostic médical ainsi que les principaux systémes existants.

1.2. Notion de décision medicale

En médecine, la décision est considérée comme étant le centre de 1’acte médical. Le
processus de la décision médicale consiste entre autres a poser un diagnostic, proposer un
traitement ou le différer, etc. Ainsi, de tres nombreuses applications d’aide a la décision ont
été développées dans ce domaine. Ces applications sont destinées a soutenir le personnel de
santé dans leurs prises de décision. Cela implique I’utilisation de divers outils d’aide a la
décision [DAR 03].

1.3. Qu’est-ce qu’un systeme d'aide a la décision médicale (SADM)?
Plusieurs définitions concernant les systémes d’aide a la décision médicale ont été

proposeées :

- Un systeme d'aide a la décision médicale est un ensemble organisé d'informations,
congu pour assister le praticien dans son raisonnement en vue d'identifier un
diagnostic et de choisir la thérapeutique adéquate, en opérant un dialogue entre
I'nomme et la machine [DAR 03].

- Les systtmes d’aide a la décision médicale (SADM) sont « des applications
informatiques dont le but est de fournir aux cliniciens en temps et lieux utiles les
informations décrivant la situation clinique d’un patient ainsi que les connaissances
appropriées a cette situation, correctement filtrées et présentées afin d’améliorer la

qualité des soins et la santé des patients » [LOB 07].
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1.4. Les champs d’application des SADM
Les champs d’applications des SADM sont multiple. ils concernent la plupart des

domaines médicaux [GAU 14].

A. L’ensemble des activités médicales :
e La prévention
e Le déepistage
e Le diagnostic
e La prescription
B. La plupart des spécialités médicales
e Le suivi des maladies chroniques
e Les affectations aigues
e Lesurgences
C. L’ensemble des médecins
e Médecins généralistes
e Médecins spécialistes
e Médecins en formation
D. Les différents modes d’exercice
e Cabinets
e Hopital

e Public ou privé.

1.5. Les composants d’un systéme d’aide a la décision médicale

Les différents types de SADM se composent de :

- D’une base de connaissances,
- D’un moteur d’inférence ou d’exécution,
- D’interfaces assurant la communication avec 1’utilisateur, le dossier médical et le

logiciel métier.
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Connaissances médicales : Données médicales : résultats
recommandations de bonnes d’examens, constantes
pratiques, diagnostic, base de cliniques...

médicament. ..

=)
Médecin expert Cogniticien
< =
R _
Résultat
Bl J

> Logiciel métier J

Fig.1. 1 Schéma d'un SADM

1.6. Latypologie des systemes d'aide a la décision médicale

Il existe trois grandes catégories de systémes d’aide a la décision médicale.

1.6.1. Les systemes d’assistance documentaire

L’objectif des systemes d’assistance documentaire est de faciliter [’accés aux
informations pertinentes en un temps record mais ces systémes n’ont pas de méthode de
raisonnement a proprement parler [CLE 01].

L’acces aux résultats de laboratoire, la consultation des ¢léments importants du dossier
médical du patient, les références bibliographiques (par exemple Medline) et les systémes de
bases de données concernant les medicaments constituent des aides indirectes a la décision.

Cette aide intervient pour faciliter I’appréciation d’une situation par le médecin [DEG 91].

1.6.2. Les systéemes d’alerte ou de rappels automatiques

Certains systemes permettent de rappeler au médecin des erreurs a ne pas commettre ou
des €léments importants a prendre en compte pour la décision. lls sont plus actifs et plus
directement impliqués dans la décision médicale. L’assistance fournie n’est pas une aide au
raisonnement ou a ’appréhension globale du cas du patient, mais plutdt un aide-meémoire
fournissant une information utile et pertinente dans une situation facile a définir a priori
(Degoulet& Fieschi, 1991). Ces systemes, comme les précédents, ne raisonnent pas
veéritablement [CLE 01].
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Par exemple, le rappel des valeurs normales des résultats d’examens de biologie et
I’utilisation d’une typographie permettant d’attirer 1’attention sur les valeurs anormales ou
encore 1’émission d’un message de mise en garde devant une association de médicaments

déconseillée constituent une aide simple dont I’utilité est primordiale [DEG 91].

1.6.3. Les systemes consultants

Face a une situation médicale bien définie telle que : un diagnostic, une thérapie ou
un pronostic, les systémes consultants tentent d’émettre un avis de spécialiste. Ces systémes
fournissent & [DEG 91] I’utilisateur des conclusions argumentées selon les méthodes de
raisonnement employées. Dans cette catégorie on s’intéresse principalement aux systémes

d’aide a la décision pour le diagnostic médical.

1.7. Diagnostic medical

Le mot « diagnostic » provient du grec didyvoon, diagnosi, a partir de dwa-, dia-, par, a
travers, séparation, distinction et yvdor, gnosi, la connaissance, le discernement ; il s’agit
donc d’acquérir la connaissance a travers les signes observables. Cette définition introduit
naturellement la notion de catégories ou classes diagnostiques préexistantes, I’instance a
classer et le jugement que I’instance appartient a une classe plutdt qu’a une autre [KIN 67]. Le

diagnostic médical a été défini par Jean-Charles Sournia dans [SOU 95] comme suit :

« Démarche intellectuelle par laquelle une personne d’une profession médicale identifie la
maladie d’une autre personne soumise a son examen, a partir des symptomes et des signes que

cette derniere présente, et a I’aide d’éventuelles investigations complémentaires ».

En effet, un diagnostic médical représente une tache difficile a réaliser parce qu’il
repose sur la capacité de raisonnement du médecin et de son aptitude a prendre des décisions
alors que les informations utilisées sont potentiellement entachées d’incertitude et d’autres
formes d’imperfection. L’incertitude est d’origine multiple : possibilit¢ d’erreur dans les
données, ambigiiité de la représentation de I’information, incertitude sur les relations entre les
diverses informations [LEP 92]. Cette difficulté a conduit a la conception et au
développement de systemes d’aide au diagnostic ayant pour but d’assister les médecins dans

I’¢élaboration de leurs diagnostics.

1.7.1. La notion de diagnostic médical

La médecine n’est pas seulement une discipline scientifique mais elle est également une

discipline d’action qui requiert souvent une prise de décision. Ce processus résulte de la

10
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confrontation d’un probléme réel a I’expérience acquise et a un corpus de connaissances

théoriques.

Un diagnostic médical représente 1’acte d’associer le nom d’une ou plusieurs maladies
ou syndromes a des manifestations observées (antécédents, symptdémes, signes) dans un cas

de patient [MIL 09]. Le processus de diagnostic médical se déroule comme suit :

Premiérement, le médecin constate les symptdmes se manifestant chez un patient. A
partir de ces symptomes, il formule des hypothéses diagnostiques initiales. Dans un deuxieme
temps, il procéde a un examen initial du patient, qui lui permet d’augmenter la part de
confiance pour certaines hypothéses, et la diminuer pour d’autres. En méme temps, le
médecin pose au patient des questions dont les réponses peuvent étre utiles a conforter ou

rejeter une hypothése initialement formulée.

Le médecin « réalise » une mise en correspondance entre les informations obtenues au
cours des trois étapes précédentes avec les connaissances qu’il possede de part sa formation et
son expérience. Si, au terme des étapes précédentes, le taux de confiance d’une certaine
hypothése s’accroit au point de dissiper le doute sur la maladie a laquelle est confronté le
médecin, ce dernier peut alors formuler son diagnostic final et prescrire le traitement adéquat
au patient. Si le cas reste ambigu apres les trois étapes indiquées, le médecin cherche alors
une autre source d’informations qui puisse apporter une quantité d’informations
supplémentaires permettant d’éliminer I’ambiguité [HOM 12]. Souvent, il demande une
analyse complémentaire qui peut étre sous forme d’analyses sanguines, d’imagerie médicale,
etc. Il acquiert de I’information supplémentaire qui vient compléter la quantité d’informations
dont il dispose déja, et qui lui permettent de confirmer ou d’infirmer la ou les hypotheses qu’il
a déja énoncées. Si le médecin n’arrive toujours pas a établir un diagnostic fiable, une
derniére étape consiste a ce qu’il ait recours a 1’étude d’une base de cas similaires traitées par
le passé afin d’établir une correspondance avec le cas actuel auquel il est confronté en
S’appuyant sur toutes les informations dont il dispose. 11 utilise alors les cas les plus similaires

(leurs solutions) afin d’en extraire des informations 1’aidant a trouver une solution a son cas.

En effet, il est tres clair que le processus de diagnostic médical repose sur la capacité de
raisonnement du médecin et de son aptitude a prendre des décisions alors que les informations
utilisées sont généralement hétérogenes (examen clinique, images, tests de laboratoire,
signaux, vidéos, etc.), et potentiellement entachées d’incertitudes. Ces incertitudes sont

d’origines multiples : les informations utilisées peuvent étre ambigués car le malade peut

11
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exprimer une complainte et le médecin en entendre une autre. Ces informations peuvent étre
incomplétes car, en situation de prise de décisions, le médecin doit agir sans connaitre
I’ensemble des données relatives a un patient et bien entendu toute la connaissance spécifique
de la situation. Elles peuvent étre incertaines car les connaissances cliniques peuvent
concerner des maladies plus ou moins fréquentes, ayant des formes cliniques différentes et
n’exprimant pas toujours la méme symptomatologie, partageant certains signes avec d’autres
maladies ou présentant des réponses variables a un traitement donné. Ces différentes raisons
prouvent que le diagnostic médical est un processus difficile a réaliser, et le médecin a
souvent besoin d’aide afin d’établir une décision de qualité. Ce besoin a conduit a la
conception et au développement de systémes d’aide au diagnostic ayant pour but d’assister les

praticiens dans I’élaboration de leur diagnostic [MOK 16].

1.7.2. Systéme d’aide au diagnostic médical
Définition
Plusieurs définitions, du systéme d’aide au diagnostic, ont été proposées dans la

littéraire. Sim et al. [KON 08] [ALE 10] ont proposeé la définition suivante :

« Logiciel congu pour étre une aide directe a la prise de decision clinique, Dans lequel les
caractéristiques d'un patient individuel correspondent a une base de connaissances cliniques
informatisées, et les évaluations ou recommandations spécifiques au patient sont ensuite
présentées au clinicien ou au patient pour une décision ». [KAW 05] ont défini le systéme
d’aide au diagnostic comme suit : « Nous avons défini un systeme de soutien a la décision
cliniqgue comme tout systeme électronique ou non électronique concu pour aider directement
dans la prise de décision clinique, dans lequel les caractéristiques des patients individuels sont
utilisées pour générer des évaluations ou des recommandations spécifiques au patient qui sont

ensuite présentees aux cliniciens pour examen ».

Ces différentes définitions confirment le fait que 1’aide (informations obtenues par le
systeme) fournie au médecin dans son processus de diagnostic, peut prendre plusieurs formes

(cas similaires déja diagnostiqués, diagnostics potentiels, etc.).

En général, les systemes d’aide au diagnostic médical (SADM) représentent un moyen
potentiel pour améliorer la qualité, la sécurité¢ et 1’efficience des soins lorsqu’ils sont
accessibles aux medecins pendant leurs activités de soins au moyen de leurs outils métier
(dossier médical et prescription informatisée) et s’ils sont correctement intégrés au processus

de travail clinique. SADM sont utilisés pour les patients hospitalisés ou pour les soins

12
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ambulatoires. 1ls sont régulierement évalués et améliorés en fonction du retour des
utilisateurs, et sont aujourd’hui diffusés dans des établissements ou structures de soins
ambulatoires des réseaux de santé, dont font partie les Institutions pionnicres. Sous 1’influence
des utilisateurs, les modalités d’intervention tendent a s’¢loigner du mode¢le prescriptif des
SADM historiques et évoluent vers un soutien aussi discret que possible du processus cognitif
des cliniciens, guidé par le principe « faire en sorte que la décision appropriée soit la plus
facile a prendre » [JEA 01].

Les systémes experts, les systemes d’apprentissage, les systemes de fouille de données,
les systémes d’indexation et de recherche d’images, les systemes de raisonnement a base de
cas et les systemes de raisonnement par classification sont tous des exemples des systemes

d’aide au diagnostic.

Parmi ces différents types de systemes d’aide au diagnostic proposés dans la littérature,
nous nous intéressons particulierement aux systémes fondés sur le raisonnement par

déduction. Par la suite, nous présentons les principaux systemes de diagnostic médical.

1.7.3. Objectifs des systémes d’aide a la décisionpour le diagnostic médical

Il est intéressant de décrire les SADDM selon le besoin ou le probléeme précis
auxquelsils répondent. Il faut considérer I’objectif primaire pour lequel le SADDM [MOR 15]
est congu :

v' Améliorer I’efficacité globale,

Dépister une maladie précocement,
Eviter des événements indésirables,
Préciser un diagnostic complexe ou un traitement en 1’inscrivant dans un protocole.

Améliorer I’efficience des soins.

AN N NN

Minimiser les risques et les couts.

L’¢laboration d’un scénario pour réaliser cet objectif dépend de la définition du

périmetre d’action du SADDM que I’on confronte a I’intention du clinicien.

1.8. Quelques systémes d’aide a la décision pour le diagnostic médical

Les systémes d’aide au diagnostic ont fait leur apparition dans certains domaines,
particulierement en médecine et ce dans plusieurs spécialités. Méme si de nombreux outils
existent déja, leur déploiement en pratique reste modeste. Nous abordons quelques systémes

qui sont fondis sur les réseaux bayésiens.
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A. Le Leeds abdominal pain system

Le Leeds abdominal pain system est un systéme d’aide au diagnostic des patients
souffrant de douleurs abdominales aigus lancé en 1972 s’appuyant sur un modéle probabiliste
[SID 13].

B. Internist

Internist lancé en 1974 est un des systemes a vocation large : la médecine interne, avec
600 maladies et 4500 signes ; chaque maladie est décrite par des signes dotés d'un coefficient
de sensibilité et de spécificité. Les performances de ce systeme ont été évaluées sur des cas
cliniques du New England Journal of Medicine. Cependant, il est inutilisable en pratique en
raison notamment du temps de consultation ; une version simplifiée et a vocation didactique,

est maintenant disponible sur micro-ordinateur [KUM O5].

C. Pathfinder

Au niveau des pathologies chirurgicales, un seul systeme d’aide au diagnostic a été
pleinement développé : le systeme Intellipath. Celui-ci est la version commerciale du systéeme
Pathfinder, réalisé par Nathwani et Heckerman a la fin des années 80 et début des années 90.
Pathfinder est basé sur un réseau bayeésien. 1l a été initialement développé dans le domaine de
la maladie du nceud de la lymphe (aide au diagnostic des pathologies ganglionnaires), un
domaine dans lequel il est difficile de faire un diagnostic. Dans ce systéme, c'est le docteur
Nathwani qui détenait I'expertise et DavidHeckermann [HEC 92] détenait la technique a
mettre en ceuvre. On peut dire que Pathfinder est I'un des systemes pionnier de la mise en

pratique des réseaux bayésiens.

D. DXPlain

DXPlain [HOF 05] est un systéme d’aide a la décision pour le diagnostic qui integre
prés de 2000 pathologies. Il fonctionne selon des principes de logique probabiliste bayésienne
et se montre capable a partir d’un ensemble de signes et symptdmes qui caractérisent le
patient de générer une liste ordonnéede pathologies possibles. (Fig.1.2) est une copie d’écran
de la premiére version de DXPIlain. Lance en 1986 par une equipe du Massachusetts General
Hospital, il n’a depuis cessé d’évoluer. Aujourd’hui encore, une version web 1 du systéme est

disponible, principalement pour la formation des étudiants en médecine.
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Fig.1. 2Interface de la démo DXplain accessible a http://dxplain.org/demo2/

DXplain propose une liste de diagnostics possibles, en distinguant les diagnostics
fréquents et les diagnostics rares. Il peut également poser des questions sur des critéres
cliniques permettant de discriminer de facon efficace entre les hypotheses diagnostiques
retenues.

E. ONCODOC

En 1999 a aussi vu le jour ONCODOC [SER 01], un Systeme d’aide au diagnostic
médical qui repose sur les guides de bonne pratique pour le traitement du cancer du sein. La
base de connaissance y est représentée sous la forme d’un "arbre de décision au sein duquel le
médecin navigue conformément a sa perception clinique, donc informelle, de critéres patient
[SER 04]. La version de 1999 comptait 64 parametres décisionnels pour un arbre total de
2314 feuilles [SER 99]. Ce systeme présenté dans la (Fig.1.3) a bien été recu par le corps
médical et a évolué au cours du temps en incluant d’autres types de cancer du sein ainsi que
les nouveaux guides de bonne pratique traitant de sujets tels que la chimiothérapie ou

I’hormonothérapie.
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Fig.1. 3Copie d’écran du systéme OncoDoc2

F. ADM (aide au diagnostic médical)

Il a été développé en France par P.Lenoire [LEN 80]. ADM est similaire & internist dans
ses objectifs mais avec un spectre encore plus large que celui de la médecine interne. La base
de connaissances contenait 12 000 descriptions de maladies décrites par 130 000 entités et
couvrait toute la médecine ainsi que les effets indésirables des médicaments. Chaque maladie,
syndrome ou forme clinique, était décrite par un ensemble de signes avec des notions de
fréquence et de puissance évocatrice. Le systeme intégrait également les données de littérature
et les dires des experts. Du fait de la largeur de sa couverture, le systéme n’a pas pu étre
¢valué¢ de manicre aussi rigoureuse qu’interniste. Méme si sa mise a jour s’est arrétée au
milieu des années 1990, il reste intéressant pour sa partie clinique qui, dans certains domaines,
est toujours valide. Il est disponible sous une forme web sur le site du laboratoire

d’informatique médicale de I’université¢ de Rennes.

16



Chapitre 1 Aide & la décision pour le diagnostic médical

G. RecosDoc-Diabete

Un systéeme d’aide a la décision pour la prise en charge du diabete de type 2, le systeme
permet de construire de fagon interactive un profil centré-patient et d’obtenir les
recommandations appropriées. Le RecosDoc-diabéte [BOU 13] a été publié et mis en ligne en
février 2013 comme le montre la (Fig.1.4)

Eacraloc-dishite [RIF HAS - 7

apmrets 13t Eegral bt = H- F =1

Arvén wrwchrd oux Becommandafions ce Ecmne Frolique
et e el e
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.

Humnsmnienabs 11
ME En Mbtsenca da signes dingues jrncheree pobusc-poldpeigus, smagresement], lo belement asi dibeih par une mascltdagie.

I oo e el reie 00 o cREli Wl bl B ey o g lndevinaed iyl capdeicassed & B0 ou i Do SFHBA TS supdiolr B 10 5 une BT e s undg
i il e Pl o | Rl Tl Ol calli ks alen, bovs e i sdddvaial oo o rabers and, i W ehaboly asl Dk oanlsde a8 soure b anari b sissor
ures bithuiraman % urm ronaiheania vons & Fardl du bademant, ou durs ineainohsogs & un iodemen aol

Frecooomandakng 2%
MEEn co cw chazibe ks dinecu ik, svec des phchmies susdrieas b 3 g st st use Hb e > 10 S, un schlma nedinious itk pouma e ol Semiblie
e wain o Ln e rokogees

Fig.1. 4 Copie d’écran du systéme RecosDoc-Diabéte

1.9. Lesdifférences mécanisme de raisonnement
Différents mécanismes de raisonnement sont proposés dans la littérature en fonction de
laméthodologie utilisée pour la représentation de connaissances. Nous citons :
= Le raisonnement a base de régles [YUA 17] [PEI 13],
» Le raisonnement bayésien,
= Le raisonnement heuristique,
= Les réseaux semantiques,
= Les réseaux neurones [HOP 88] [MCC88],
= Le raisonnement a base de cas [SCH 82] [SCH 86], etc.

L’efficacité du mécanisme de raisonnement vient généralement de sa capacité de
raisonner a partir des différents types d’informations contenant différents types
d’imperfections [KON 08].

Les problemes essentiels a résoudre, afin d’¢laborer un systéme d’aide au diagnostic,

sont : la représentation de connaissances et le mode de raisonnement.
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En effet, quand nous parlons de 1’information (comme terme genéral) dans le domaine
médical, nous ne pouvons jamais négliger les concepts principaux concernant la nature de
I’information quantitative (numérique, binaire) et qualitative (nominale ou ordinale), ainsi que
I’imperfection de ces informations comprenant I’incertitude, 1’imprécision, 1’ambigiiité, etc.
Ces concepts vont étre définis le mode de raisonnement utilise.

Notons que I’information médicale, en général peut étre entachée par au moins un type
d’imperfection plus précisément 1’incertitude ce qui nous a mené a la théorie des probabilités
qui est utilisée, depuis longtemps, comme cadre de représentation d’information incertaine, ce
qui explique d'une part le développement des méthodes probabilistes comme les réseaux
bayésiens introduits par Pearl [PEA 98] [CHE 00]et qui représentent des techniques les plus
intéressantes [RAI 07] [SAH 07] [KON 93] de I’intelligence artificielle dans le cadre d'un
diagnostic médical ils permettent la représentation des connaissances par un graphe causal
intuitif et compréhensible de plus, comme ils sont basés sur des probabilités [BAY 91], ils
intégrent I’incertitude dans le raisonnement.

On s'intéresse dans les prochains paragraphes aux réseaux bayésiens utilisées pour le

diagnostic médical.

1.10. Nos choix et notre démarche

Nos choix dépendent du domaine choisis et la nature de ses connaissances qui sont
souvent imprécises, ambigués et incompletes, ainsi leur interprétation et leur utilisation sont
de fait incertain ; c’est le cceur du probléme de décision médicale ce qui explique d'une part le

développement des méthodes probabilistes.

Les réseaux bayeésiens représentent le cadre général adopté pour le systéme d’aide au
diagnostic proposé dans ce travail. Ils constituent aujourd’hui 1’un des formalismes les plus
complets et les plus cohérents pour [’acquisition, la représentation et [’utilisation de
connaissances par des ordinateurs, ils décrivent hiérarchiquement toutes les étapes du

raisonnement du médecin.

Nous nous intéressons dans notre démarche a la modélisation des connaissances
pertinentes qui englobe le probléme a étudier pour construire un nouveau modéle de réseau
bayésien pour ’aide au diagnostic des pathologies les plus fréquents des seins ainsi la
représentation de I'ensemble des données des parametres du réseau et leurs interprétations

sous forme des probabilités. De nombreux outils de manipulation graphique de réseaux
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bayésien sont disponibles. Ils sont pour but de permettre la saisie, la modification, 1’utilisation

et ’apprentissage de modeles a base de réseau bayésien.

1.11. Conclusion

Les systemes d'aide au diagnostic (SADM) sont des outils informatiques capables de
traiter I'ensemble des caractéristiques d'un patient donné afin de générer les diagnostics
probables de son état clinique ou les traitements qui lui seraient adaptés (aide a la
thérapeutique). Dans ce chapitre, nous avons présenté le contexte général et la problématique
de ce travail. En particulier, nous avons présenté la notion de diagnostic médical et la
démarche utilisée par le médecin pour établir un diagnostic face a un cas patient donné. Nous
avons concentré notre effort sur un type de systémes d’aide au diagnostic : le systeme de
raisonnement par déductions statistiques. Nous avons présenté quelques exemples des

systemes tels que les systemes DXPIlain, Pathfinder, ONCODOC ect.

Dans le systéeme proposé, la représentation des connaissances et le raisonnement sont
définis dans un environnement probabiliste. Le choix de la méthode (réseau bayésien),

comme cadre général, a été motivé dans le chapitre suivant.
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2.1. Introduction

Les réseaux bayésiens, qui doivent leur nom aux travaux de Thomas Bayes au dix-
huitiéme siecle sur « la probabilité des causes », sont le résultat de recherches effectuées dans
les années 80.

Les réseaux bayésiens constituent une technique d’acquisition de représentation et de
manipulation de connaissance et on les utilise, surtout, pour leur capacité¢ d’effectuer des
inférences dans un contexte d’incertitude et aussi pour leurs algorithmes d’apprentissages. Ils
sont utilisés pour prévoir, contrdler et simuler le comportement d’un systéme, a analyser des
données et a prendre des décisions, a diagnostiquer les causes d’un phénomeéne observé grace
a la jonction de la théorie des probabilités et de la théorie des graphes, permettant
effectivement de décrire les relations régissant un ensemble de variables aléatoires et
d'effectuer un raisonnement probabiliste sur celles-ci. D’ailleurs, les domaines d’applications
sont variés. lls ont été développés pour la premiére fois en médecine dans le cadre de la
prévention, le diagnostic [LER02] [BELO2], et autre, dans I’industrie, la classification
automatique de documents structurés ou encore I'analyse d'images et bien d’autres domaines
[LABO3].

2.2. Définition de réseau bayésien

Les réseaux bayésiens [JEN96] [PEA88] [NAI07], également appelés réseaux
probabilistes, sont des outils de modélisation de connaissances incertaines et complexes. lls
permettent aussi la représentation des relations d’influences entre ces connaissances. Ils ont
été utilisés dans de nombreuses applications telles que dans le diagnostic médical [LER04], en
bioinformatique [WIL07], corrélation d’alertes [QINO5] [BENO8a], reconnaissance de la
parole [ZHOO05], filtrage de spams [SAH98], détection d’intrusions [BEN2008b] [KRUO3]
[BENO4], etc.

Ces modeles de raisonnement probabiliste se caractérisent par deux aspects : un aspect
graphique ou qualitatif permettant de représenter d’une maniére trés simple la connaissance
sous forme d’un graphe orienté sans cycles, et un aspect probabiliste ou quantitatif offrant un
moyen de quantifier I'incertitude des relations d’influences entre les variables du domaine
étudié cet aspect quantitatif est constitué de tables de probabilités dans le cas discret ou de

distribution gaussienne dans le cas continu. Plus précisément, un réseau bayésien est défini
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comme un graphe orienté acycliqgue (GOA) permettant de représenter les dépendances

directes ou conditionnelles entre les variables du domaine étudié.

Il est muni d’un ensemble de tables de probabilités conditionnelles (TPC) pour

quantifier I’incertitude relative aux relations d’influences.

2.3. Définition Formelle

Un réseau bayésien peut étre formellement défini par :

 un graphe acyclique orient¢ G, G=G (V, E) ou V est I'ensemble des nceuds de G, et E
I'ensemble des arcs de G.

* un espace probabilisé fini (W, p).

* un ensemble de variables aléatoires associées aux nceuds du graphe et définies sur

[Q, p] tel que:p (V1, V2, ..., VN) =[]i=1._n p(Vi] c(vi)) (2.1)

Avec C(Vi) I’ensemble des parents de Vi dans le graphe [BOU 05].

2.4. Pourquoi utiliser des réseaux bayésiens ?

Selon le type d’application, I’utilisation pratique d’un réseau bayésien peut étre
envisagée au méme titre que celle d’autres modéles : réseau de neurones, systéme expert,
arbre de décision, modele d’analyse de données (régression linéaire), arbre de défaillances,
modéle logique. Naturellement, le choix de la méthode fait intervenir différents critéres,
comme la facilité, le cott et le délai de mise en ceuvre d’une solution. En dehors de toute
considération théorique, les aspects suivants des réseaux bayésiens les rendent dans de
nombreux cas, préférables a d’autres modeles :

» Acquisition des connaissances.

La possibilité de rassembler et de fusionner des connaissances de diverses natures
dans un méme modele : retour d’expérience (données historiques ou empiriques),
expertise (exprimée sous forme de regles logiques, d’équations, de statistiques ou de
probabilités subjectives), observations. Dans le monde industriel, par exemple,
chacune de ces sources d’information, quoique présente, est souvent insuffisante
individuellement pour fournir une représentation précise et réaliste du systeme

analysé.
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2.5.

» Représentation des connaissances.

La représentation graphique d’un réseau bayésien est explicite, intuitive et
compréhensible par un non-spécialiste, ce qui facilite a la fois la validation du modeéle,
ses évolutions éventuelles et surtout son utilisation. Typiquement, un décideur est
beaucoup plus enclin a s’appuyer sur un modéle dont il comprend le fonctionnement
qu’a faire confiance a une boite noire.

» Utilisation des connaissances.

Un réseau bayésien est polyvalent : on peut se servir du méme modele pour évaluer,
prévoir, diagnostiquer, ou optimiser des décisions, ce qui contribue a rentabiliser

I’effort de construction du réseau bayésien.

» Qualité de ’offre en matiére de logiciels.

Il existe aujourd’hui de nombreux logiciels pour saisir et traiter des réseaux bayésiens.
Ces outils présentent des fonctionnalités plus ou moins évoluées : apprentissage des
probabil

ités, apprentissage de la structure du réseau bayésien, possibilité d’intégrer des
variables continues, des variables d’utilité et de décision, etc. Nous allons a présent
étudier plus en détail ces différents aspects de I’utilisation de réseaux bayésien
[NAI07].

Repreésentation graphique de la causalité

Un réseau bayesien (réseau probabiliste ou Bayesian Network) est un modéle

représentant des connaissances incertaines sur un phénomene complexe, et permettant, a partir

des données, un Vvéritable raisonnement. Un réseau bayésien a pour objectif d’acquérir, de

représenter et d’utiliser la connaissance. Il est constitué de deux composantes [BRO 05] :

¢+ Un graphe causal, orienté, acycliques, dont les nceuds sont des variables

% D’intérét du domaine, les arcs des relations de dépendance entre ces variables.
L’ensemble des nceuds et des arcs forme ce que I’on appelle la structure du
réseau bayésien. C’est la représentation qualitative de la connaissance.

¢+ Un ensemble de distributions locales de probabilités qui sont les paramétres
du réseau. Pour chaque nccud on dispose d’une table de probabilités
P(variable/parents(variable)) qui représente la distribution locale de

probabilité. Il faut remarquer que 1’état de chaque nceud ne dépend que de
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I’¢tat de ses parents. Il s’agit de la représentation quantitative de la
connaissance.

On peut décrire un réseau bayésien comme un systeme expert probabiliste. Dans un
réseau bayésien, un arc de A vers B peut étre interprété par © A cause B’, les cycles ne sont
pas autorisés, et le graphe est un graphe acyclique orienté. De plus un nceud est
conditionnellement indépendant de ses non-descendants sachant ses parents.

Exemple

Dans les réseaux bayésiens, deux nceuds qui représentent deux faits différents peuvent
étre en relation causale sans que I’un implique 1’autre. Graphiquement, chaque parent a un
effet sur ses fils. La notion de causalité joue un rdle tres important pour construire les réseaux
bayésiens [COR 02].

Exemple de réseau bayésien modélisant 1I’appel potentiel de voisins, suite au
déclenchement d’une alarme possiblement causé par un cambriolage ou un tremblement de
terre. Notation abrégée : T = Tremblement De Terre, C = Cambriolage, A = Alarme,

J =JohnAppelle, M = MarieAppelle. Exemple tiré du livre “Artificial Intelligence : A Modern
Approach” de Rusell et Norvig [FAT 07].

La représentation graphique du modele causal utilisé est dans la figure (Fig.2.1). Cette

figure représente un réseau bayésien simple contenant cing variables binaires, Etant donné un

réseau bayésien, la distribution conjointe peut étre simplifiée comme suit :

P(X1, X2,..., Xn) =P (X1]| X2,..., Xn) P(Xy,..., Xn) =P (X1| Parents(X1)) P(Xa,..., Xn)
Régle du produit indépendance
Ou le terme conjoint signifie qu’on exprime la probabilité d’observer plusieurs variables

simultanément.
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Fig.2. 1 Graphe de causalité

Suivant I’idée présentée plus haut, la distribution conjointe de ce modele présenté par la

(Fig.2.1) peut s’exprimer comme :
PM,JACT)=P(MIA)PQUIA)PAIC,T)PC)P() (2.2)

2.5.1. Circulation de ’information dans un graphe causal

Nous allons a présent étudier de plus prés comment I’information circule au sein d’un
graphe causal.

A Tl’aide d’un exemple extrémement classique dans la littérature sur les réseaux
Bayésiens extrait de [PEA 86], et repris dans [JEN 96], nous allons présenter la circulation de

I’information dans un graphe causal :

" Ce matin-la, alors que le temps est clair et sec, M. Holmes sort de sa maison, et s apercoit
que la pelouse de son jardin est humide. Il se demande alors s’il a plu pendant la nuit, ou s’il
a simplement oublié de débrancher son arroseur automatique. Il jette alors un coup d’eeil & la
pelouse de son voisin, M. Watson, et s’aper¢oit qu’elle est également humide. Il en déduit
alors qu’il a probablement plu, et décide de partir au travail sans vérifier son arroseur
automatique ".
Soient A, P, J et V des faits tels que :

A : j’ai oublié de débrancher mon arroseur automatique.

P : il a plu pendant cette nuit.

J : I’herbe de mon jardin est humide.
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V : I’herbe du jardin de mon voisin est humide.

La représentation graphique du modele causal utilise par M. Holmes est la suivante :

Le raisonnement de M. Holmes se résume dans I’explication suivante des causalités :

0 ° S’il a plu pendant la nuit, I’herbe de mon

jardin est humide.

S’il a plu pendant la nuit, I’herbe du jardin de
mon voisin est également humide.

Si j’ai oublié de débrancher mon arroseur
automatique, 1’herbe de mon jardin est

0 humide.

Etant donné que I’information J est vraie, le modéle nous indique que J, a d0 étre causé soit
par A, soit par P. Les deux causes sont a priori plausibles (probables) par manque

d’information complémentaire.

La véracité de V renforce la croyance en P, quoique le voisin pourrait lui aussi avoir oublié de
débrancher son arroseur automatique. Dans cette premiere analyse, seulement le sens de

circulation Effet — Cause a été considéré.
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La connaissance de J renforce la croyance
dans l'une des deux causes A ou P

6/9
0\‘0

\ La connaissance de V augmente la croyance
dans la cause P. La cause A devient moins

0 plausible

M. Holmes a donc déduit que son arroseur automatique était a 1’arrét a partir du fait que la

pelouse de son voisin était humide.

En général, pour expliquer la circulation de I’information dans un graphe causal, Patrick

Naim dans [Nai07] a considéré les 3 cas suivants :

Connexion convergente : L’information ne peut
O O O X etY causent 2 circuler de X 'Y que si Z
L’information ne peut
Connexion en série : . R .
( : ) ’( : ) ’( ) circuler de X a Y que si Z
X cause Z et Z cause
3 3 3 ’
Connexion divergente : L’information ne peut

: : : Z cause X et Y circuler de X aY que si Z

Fig.2. 2 Mode de connexion et Circulation de I’information

2.5.2. Indépendance conditionnelle dans un réseau bayésien : d-séparation
Considérons trois ensembles disjoints de variables X, Y et Z représentés par trois
ensembles de nceuds dans un graphe acyclique dirigé G. Pour savoir si X est independant de Y

sachant Z dans toute distribution compatible avec G, nous avons besoin de tester si des nceuds
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correspondants aux variables de Z bloquent tous les chemins allant des nceuds de X aux

nceuds de Y.
Un chemin est une séquence consécutive d'arcs (non-dirigés) dans le graphe.

Un blocage peut étre vu comme un arrét du flux d'informations entre les variables qui sont

ainsi connectées.

Le flux d'information est dirigé par le sens des arcs et représente le flux des causalités
dans le graphe, ou l'ordre dans lequel les influences vont se propager dans le graphe. Cette
propagation des influences peut alors étre vue comme un envoi d'information d'une variable a
ses variables filles [GEI 90].

2.5.2.1. Définition d-Séparation
C’est un critére général pour décider si un nceud X est indépendant d’un neeud Y, étant

donnés d’autres nceuds Z= {Z,,

Soit un réseau bayésien de structure D = (V, E) et X, Y, Z trois sous-ensembles disjoints de

variables (et donc de nceuds) de D.

» Ondit que X et Y sont d- séparé par Z si toute chaine reliant X et Y et bloquées par Z
» On dit que X est indépendant de Y sachant Z si les chemins non-dirigés (c & d tous les
neeuds entre X et Y qui ne respectent pas nécessairement le sens de fleche) entre X et
Y sont bloqués par Z.
> Si les ensembles X et Y sont d-séparés par Z dans un GAD G, alors X est indépendant
de Y conditionnellement a Z. Réciproguement, si X et Y ne sont pas d-séparés par Z
dans un GAD G, alors X et Y sont dépendants conditionnellement a Z.
» Un chemin est bloqué s’il contient au moins un neeud N qui satisfait une ou I’autre des
conditions suivantes :
1. Il inclue un noeud—>®—> (connexion série) ou <—®—> (connexion
divergente), ou Z e{Z,... Zm} c adsi N est observé.
2. 1II inclue un nceud *@4— (connexion convergente), N¢ {Zy.., Zm} (N
n’appartiens pas aux variables observées ni aucun de ces descendants)
Présentons 3 aspects des régles de d-séparation et I’indépendance conditionnelle sur le graphe
dans les figures ((fig.2.3), (fig.2.4), (fig.2.5)) suivantes :
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Exposition  aux

toxiques

Chemin2

Tumeur

pulmonaire

Fig.2. 3 Exemplel de d-séparation

e Est-ce que Age et Gender sont indépendants ?

» Le chemin 1 est bloqué au niveau de Fumeur car on une connexion convergente

-En plus Fumeur est ces descendants : cancer, sérum-calcium et Tumeur pulmonaire

ne sont pas observés Z= {}
» Le chemin 2 est aussi blogué au niveau de cancer pour les mémes raisons —>®<—

Donc Age et Genre sont indépendants.

Exposition

aux toxiques

yd
Chemin2 —Vi‘ i

Tumeur

Cheminl

pulmonaire

Fig.2. 4 Exemple2 de d-séparation
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e Est-ce que Age et Tumeur pulmonaire sont indépendants sachant Fumeur ?
» Le chemin 1 est bloqué au niveau de Fumeur _,@_,
Mais Fumeur est observé
» Le chemin 2 n’est pas bloqué.
- Exposition aux toxiques *@" n’est pas observee.
- Cancer —> n’est pas observé.

e Donc Age et Tumeur pulmonaire ne sont indépendants pas.

Cheminl

Exposition

alx toxiaues

Chemin2

Tumeur

pulmonaire

Fig.2. 5 exemple3 de d-séparation

Est-ce qu’Exposition aux toxiques et Fumeur sont indépendants sachant Age et Tumeur

pulmonaire ?

» Le chemin 1 est bloqué au niveau de I’Age 4_®_,
Mais Age est observé

» Le chemin 2 n’est pas bloqué.
-Cancer —»@4— ne blogue pas le chemin puisque Tumeur pulmonaire, un de

ses descendants, est observé.

e Donc Exposition aux toxiques et Fumeur ne sont indépendants pas.

2.6. Une representation probabiliste associee
Avec la représentation graphique de la causalité on peut connaitre la direction de

circulation de connaissances dans le graphe mais on ne peut pas connaitre la quantité de
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circulation de connaissances. Alors, il faut une représentation probabiliste associé avec le

graphe. Avec une relation causale : A=>B on peut représenter la quantité de cette relation par

la probabilité conditionnelle : p(B|A).

2.6.1. L’indépendance conditionnelle

= Définition :

A et B sont indépendantes conditionnellement a C si seulement si :

» Lorsque I’état de C est connu toute connaissance sur B n’altére pas A.

> P

-Les

(AlB, C) =P(A|C).

réseaux bayésiens

permettent de représenter

indépendances conditionnelles

- 3 types de relations sont possibles entre A, B et C

graphiquement

S2

B=Bronchit

S5

S8

Fig.2. 6 Exemple de connexion en série

Connexion en série décrit dans la (Fig.2.6)

A et B sont dépendants.

A et B sont indépendantes conditionnellement a C si seulement si :

% P (C) est connue {P(A) n’intervient pas le calcule de P(B)}.
% P (S8|S5, S2) =P (S8|S4) =P (S8|Parents (S8)).

-

B=Bronchit

~

Fig.2. 7 Exemple de connexion divergente

Connexion divergente décrit dans la (Fig.2.7)

A et B sont dépendants.

les
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e A et B sont indépendantes conditionnellement a C si seulement si :
s P (C) est connue {P(A) n’intervient pas le calcule de P(B)}.
s P (S5|S2, S4) =P (S5|S2) =P (S4|Parents (S4)).

/ S6

S5 \

B=Bronchi

A=Tuber. Ou

cancer

o * /

Fig.2. 8 Exemple de connexion convergente

e Connexion convergente décrit dans la (Fig.2.8)

e Acet B sontindépendant s.

e A et B sont indépendantes conditionnellement a C si seulement si :
s P (C) est connue {P(A) n’intervient pas le calcule de P(B)}
< P (S8|S6, S5) =P (S8|Parents (S8)) [LER 97].

2.7. Formule de Bayes

Le théoreme de Bayes est utilis¢é dans I’inférence statistique pour mettre a jour ou
actualiser les estimations d’une probabilit¢ ou d’un paramétre quelconque, a partir des
observations et des lois de probabilité de ces observations. 1l existe une version discrete et une
version continue du théoreme [FIN 96].

o L’école bayésienne utilise les probabilités comme moyen de traduire numériquement
un degré de connaissance (la théorie mathématique des probabilités n’oblige en effet
nullement a associer celles-ci a des fréquences, qui n’en représentent qu’une
application particuliére résultant de la loi des grands nombres). Dans cette optique, le
théoréeme de Bayes peut s’appliquer a toute proposition, quelle que soit la nature des
variables et indépendamment de toute considération ontologique.

o L’école fréquentiste utilise les propriétés de long terme de la loi des observations et ne

considere pas de loi sur les paramétres, inconnus mais fixes.
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En théorie des probabilités, le théoreme de Bayes énonce des probabilités
conditionnelles : Etant donné deux évenements A et B, le théoréeme de Bayes permet de
déterminer la probabilité de A sachant B, si 1’on connait les probabilités :

o DeA;
e DeB;
e De B sachant A.

Ce théoreme élémentaire originellement nommé « de probabilité des causes » a des
applications considérables.

Pour aboutir au théoréme de Bayes, on part d’une des définitions de la probabilité

conditionnelle [FIN 96] :
P(AB) P (B)= P (AnB)= P (B|A) P (A) (2.3)
En notant P(A|B) la probabilité que A et B aient tous les deux lieux. En divisant de part

et d’autre par 2 (B), on obtient :

P(AIB) = ZEEE (2.4)

Soit le théoréeme de Bayes. Chaque terme du théoréme de Bayes a une dénomination
usuelle. Le terme P(A) est la probabilité a priori de A. Elle est « antérieure » au sens qu’elle
précede toute information sur B. P(A) est aussi appelée la probabilité marginale de A. Le
terme P(A|B) est appelé la probabilité a posteriori de A sachant B (ou encore de A sous
condition B). Elle est « postérieure », au sens qu’elle dépend directement de B. Le terme
P(B|A), pour un B connu, est appelée la fonction de vraisemblance de A. De méme, le terme

P(B) est appelé la probabilité marginale ou a priori de B.

2.7.1. Autres écritures du théoréme de Bayes

On améliore parfois le théoréme de Bayes en remarquant que [FIN 96] :
P (B)=P (AnB) +P (A°~B) =P (BJA) P (A) + P (B|A®) P (A°) (2.5)

Afin de réécrire le théoreme ainsi :

P (B|A) P (A)

P(A|B) = P (B|A)P(A) + P (B|A)P (B|AS) P (A©)

(2.6)
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Ou A° est le complémentaire de A. Plus généralement, si {Ai} est une partition de 1’ensemble
des possibles,

P (B|A) P (A))
2P (B|A;) P (4)

P(A;|B) = (2.7)

2.7.2. Exemple d’application de la formule de Bayes
Dans une population pour laquelle 1 habitant sur 100 est atteint d’'une maladie génétique

A, on a mis au point un test de dépistage. Le résultat du test est soit positif (T) soit négatif (T)
On sait que :
P(T |A)=0,8 et P (T|A)=0,9

On soumet un patient au test. Celui-ci est positif. Quelle est la probabilité que ce patient soit
atteint de la maladie A soit P(A) ou P (A[T) ?

D’apres la formule de Bayes :

oAy < PACT) _ P (T|A) P (A)
A = = P TIAPa) + P (TIAP (&)
D’ou
PAIT) = — 20108 o0s

0,8+0,01+0,1%0,99

Ainsi avant le test, la probabilité d’étre malade était de P(A) = 0 ,01 (probabilité a priori) et
apres le test la probabilité d’étre malade est de P (A/T) = 0,075 (probabilité a posteriori).

Ainsi le test apporte un supplément d’information.

La formule de Bayes est utilisée de facon classique pour calculer des probabilités de

causes dans des diagnostics (maladies, pannes, etc.).

L’application du théoreme de Bayes est a la base de toute une branche de la statistique

appelée statistique bayésienne.

Le nom du réseau bayeésien donc provient de la formule d’inversion de bayes :
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P(B|A) P (A)

PAIB) = ——

Avec :

(A) : ’hypothése.

(B) : I’observation.

Fig.2. 9 régle de la vraisemblance

On définit alors :

P(A|B) | La probabilité a posteriori

P(B) Probabilité d’observer les données B indépendamment de 1’hypothése (évidence)

P(A) Probabilité que I’hypothése A soit vérifiée indépendamment des données de B
(probabilité a priori)

P(B|A) | Probabilit¢ d’observer les données B sachant que I’hypothése A est vérifiée
(vraisemblance)

Le théoréme de bayes exprime le fait que si I’événement B est observé, notre hypothése
sur I’événement A doit étre par la loi a posteriori p(A|B) qui est obtenue en multipliant la

probabilité a priori P(A) par la probabilité p(B|A) qu’on appelle vraisemblance.

[ probabilité a posteriori= vraisemblance * probabilité a priori ]

2.8. Construction des réseaux bayeésiens :

Le réseau bayésien peut étre construit :

- Par expertise,

- Par analyse fonctionnelle,

- Par apprentissage, en exploitant une base de données (ce procédé est encore au stade de

recherche et développement).
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La construction d’un réseau bayésien s’effectue en trois étapes essentielles, qui sont
présentées sur la (Fig.2.9) ci-aprés. Chacune des trois étapes peut impliquer un recueil

d’expertise, au moyen de questionnaires écrits, d’entretiens individuels ou encore de séances

de brainstorming [NAT 07].

1. Identification des variables et de leurs
espaces d’états

2. Définition de la structure du réseau
bayésien

3. Définition de la loi de probabilité
conjointe des variables

Fig.2. 10 Etapes de construction d’un réseau bayésien

2.8.1. Identification des variables et de leurs espaces d’états

La premiere étape de construction du réseau bayésien est la seule pour laguelle
I’intervention humaine est absolument indispensable. Il s’agit de déterminer ’ensemble des
variables Xi, catégorielles ou numériques, qui caractérisent le systtme. Comme dans tout
travail de modélisation, un compromis entre la précision de la représentation et la maniabilité
du modele doit étre trouvé, au moyen d’une discussion entre les experts et le modélisateur.
Lorsque les variables sont identifiées, il est ensuite nécessaire de préciser ’espace d’états de
chaque variable Xi, ¢’est-a-dire I’ensemble de ses valeurs possibles.

La majorité des logiciels de réseaux bayésiens ne traite que des modeéles a variables
discrétes, ayant un nombre fini de valeurs possibles. Si tel est le cas, il est impératif de
discrétiser les plages de variation des variables continues. Cette limitation est parfois génante
en pratique, car des discretisations trop fines peuvent conduire a des tables de probabilités de

grande taille, de nature & saturer la mémoire de I’ordinateur [NAT 07].

2.8.2. Définition de la structure du reseau bayeésien
Une fois les variables aléatoires identifiees, il faut définir les dépendances (les
influences) qui les relient.

36



Chapitre 2 Les réseaux bayeésiens

Chaque variable :

> Influence d’autres variables,

» Est influencée par d’autres variables.

En d’autre terme la deuxiéme étape consiste a identifier les liens entre variables, ¢’est-a-
dire a répondre a la question : pour quels couples (i, j) la variable Xi influence-t-elle la

variable Xj?

Dans la plupart des applications, cette étape s’effectue par 1’interrogation d’experts.
Dans ce cas, des itérations sont souvent nécessaires pour aboutir a une description
consensuelle des interactions entre les variables Xi. L’expérience montre cependant que la

représentation graphique du réseau bayésien est dans cette étape un support de dialogue

extrémement précieux [NAT 07].

2.8.3. Loi de probabilité conjointe des variables
La derniére étape de construction du réseau bayésien consiste a renseigner les tables de
probabilités associées aux différentes variables. Dans un premier temps, la connaissance des
experts concernant les lois de probabilité des variables est intégrée au modéle. Concrétement,
deux cas se présentent selon la position d’une variable Xi dans le réseau bayésien :
e La variable Xi n’a pas de variable parente : les experts doivent préciser la loi de
probabilité marginale de Xi.
e La variable Xi possede des variables parentes : les experts doivent exprimer la
dépendance de Xi en fonction des variables parentes, soit au moyen de probabilités
conditionnelles, soit par une équation déterministe (que le logiciel convertira ensuite

en probabilités).

Le recueil de lois de probabilités aupres d’experts est une étape délicate du processus de
construction du réseau bayésien. Typiquement, les experts se montrent réticents a chiffrer la

plausibilité d’un événement qu’ils n’ont jamais observé.

Cependant, une discussion approfondie avec les experts, aboutissant parfois a une
reformulation plus précise des variables, permet dans de nombreux cas [’obtention
d’appréciations qualitatives. Ainsi, lorsqu’un événement est clairement défini, les experts sont
géneralement miecux a méme d’exprimer si celui-Ci est probable, peu probable, hautement

improbable, etc.
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Le cas d’absence totale d’information concernant la loi de probabilité d’une variable Xi
peut étre rencontré. La solution pragmatique consiste alors a affecter a Xi une loi de
probabilité arbitraire, par exemple une loi uniforme. Lorsque la construction du réseau
bayésien est achevée, 1’étude de la sensibilité du modele a cette loi permet de décider ou non
de consacrer davantage de moyens a 1’étude de la variable Xi.

La quasi-totalité des logiciels commerciaux de réseaux bayésiens permet
I’apprentissage automatique des tables de probabilités a partir de données. Par conséquent,

dans un second temps, les éventuelles observations des Xi peuvent étre incorporées au

modele, afin d’affiner les probabilités introduites par les experts [NAT 07].

2.9. Inférence bayésienne

Définition 1

L’inférence dans un réseau bayésien concerne le calcul de la probabilité de n’importe
quelle variable ou sous ensemble de variables a partir des autres variables observées. 1l s’agit
donc de déterminer les probabilités conditionnelles d’événements reliés par des relations
d’influence [PEA88].

Définition 2

L’inférence dans un réseau bayésien se résume a un calcul de probabilités a posteriori.
Connaissant les états de certaines variables (appelées variables d’observation), on détermine
les probabilités des états de certaines autres variables (appelées variables cibles)

conditionnellement aux observations [LAU 88].
Définition 3

L’inférence est le fait de propager les informations des nouvelles évidences du réseau
pour pouvoir calculer de quelle maniére elles influent sur les autres variables du systéme et

ainsi nous permettre de connaitre avec moins d’a priori I’état du systéme observé [CAN 04].
L’inférence bayésienne est définie par [NAT 07] comme le processus de propager une ou

plusieurs informations certaines au sein d’un réseau pour en déduire comment sont modifiées
les croyances concernant les autres nceuds. En d’autres termes, 1’inférence sert calculer la
probabilité d’une hypothése suite 1’observation des évidences. Les évidences correspondent

aux nceuds d’entrée et les hypotheses sont les différents états des nceuds de sortie du réseau.
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L’injection des probabilités des nceuds d’entré va modifier récursivement les probabilités des
nceuds enfants jusqu’aux nceuds de sortie. Le calcul des probabilités utilise la fois les tables de
probabilités et le théoreme de Bayes [ZOG 11].

2.9.1. Les algorithmes d’inférence

Il existe plusieurs algorithmes d’inférence dans les réseaux bayésiens class s en deux
groupes [BOU 12]. D’un c0té nous avons les méthodes I’inférence exactes qui exploitent les
indépendances conditionnelles contenues dans les réseaux et donnent & chaque inférence les
probabilités a posteriori exactes. Par exemple 1’algorithme Clustering [GUO 04] effectue
I’inférence en transformant le réseau en un arbre pour lequel chaque nceud regroupe plusieurs
neeuds du réseau initial. D’autre c6té nous avons les méthodes approchées qui estiment les
probabilités a posteriori. Pour ces méthodes, deux exécutions d’une inférence peuvent donner
des probabilités a posteriori différentes [FUN 13a]. Likelihood weighting [FUN 13],
Backwardsampling[FUN 13a], Self importance et Heuristic importance [SHA 13]) qui
estiment les probabilitts en effectuant plusieurs tirages dans 1’ensemble des

combinaisons possibles des états des variables du réseau.
2.9.1.1. Mc¢éthodes d’inférence exactes
1) Messages locaux

La premiére méthode d’inférence, est celle des messages locaux, plus connue sous le
nom « polytree algorithm ». Elle consiste en une actualisation, & tout moment, des probabilités
marginales, par transmission de messages entre variables voisines dans le graphe
d’indépendance. Cette méthode ne fonctionne de maniére exacte que lorsque le réseau

bayésien possede une forme d’arbre (ou polytree en anglais) [KIM 83].
2) Ensemble de coupe

L’algorithme Loop Cutset Conditioning a été introduit tres tot par Pearl dans cette
méthode, la connectivité du réseau est changée en instanciant un certain sous ensemble de
variables appelé 1’ensemble de coupe (loop cutset). Dans le réseau résultant, I’inférence est
effectuée en utilisant 1’algorithme des messages locaux. Puis les résultats de toutes les
instanciations sont combinés par leurs probabilités a priori. La complexité de cet algorithme

augmente donc exponentiellement en fonction de la taille de 1’ensemble de coupe [PEA 86].

3) Arbre de jonction
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La méthode de I’arbre de jonction (aussi appelée clustering ou clique-tree propagation
algorithm) a été introduite par Lauritzen & Spiegelhalter [LAU 88] et Jensen, Lauritzen&
Olesen [JEN 90]. Elle est aussi appelée méthode JLO (pour Jensen, Lauritzen, Olessen). Elle
est applicable pour toute structure de GOA contrairement & la méthode des messages locaux.
Néanmoins, s’il y a peu de circuits dans le graphe, il peut tres préférable d’utiliser une

méthode basée sur un ensemble de coupe. Cette méthode est divisée en cing étapes qui sont :

Moralisation du graphe,
Triangulation du graphe moral,
Construction de 1’arbre de jonction,

Inférence dans I’arbre de jonction en utilisant 1’algorithme des messages locaux,

YV V V V V

Transformation des potentiels de clique en lois conditionnelles mises a jour.
4) Elimination de variables

L’élimination de variables est décrite dans Zhang & Poole [ZHA 94]. Cet algorithme
supprime les variables une par une aprés avoir sommé sur celles-ci. Cette méthode a été
géneralisée dans Dechter [DEC 90] par I’algorithme Bucket Elimination. Un ordre des
variables doit étre donné en entrée et sera alors 1’ordre d’élimination des variables. Le nombre
de calculs dépend alors de cet ordre puisqu’il influe sur la taille des facteurs futurs. Trouver le
meilleur ordre qui vaut au probléme de trouver 1’arbre de plus petite largeur dans le réseau ce
qui est un probleme NP-dur. Cette méthode est avantageuse lorsqu’un ordre d’élimination des

variables est déja connu ou si le réseau est peu dense mais avec de nombreux circuits.
5) Explication la plus probable

La méthode de I’explication la plus probable (MPE pour Most probable explanation)
n’est pas réellement une technique d’inférence mais plutét un probleme d’inférence. Ce
probléme consiste en I’identification de 1’état le plus probable. Il est possible d’adapter
différentes méthodes d’apprentissage pour répondre a cette question. La technique la plus
commune (et exacte, Lauritzen & Spiegelhalter [LAU 88] pour effectuer cette inférence
consiste en le remplacement des signes sommes par des max et les signes produits par des min
dans les formules de 1’inférence classique. 1l est possible d’adapter cette méthode pour trouver
le deuxieme cas le plus probable ou, plus généralement, le n-ieme cas le plus probable.

Comme pour les autres probléemes d’inférence, il existe également des algorithmes approchés
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pour résoudre ce probleme : par exemple, Guo, Boddhireddy& Hsu (2004) [GUO 04] propose

une méthode a base de colonies de fourmis.
6) Méthodes symboliques

L’inférence probabiliste symbolique (SPI pour Symbolic Probabilistic Inference) a été
introduite dans Shachter, D’ Ambrosio, & Del Fabero [SHA 90] et Li & D’Ambrosio [ZHA
94]. Cette méthode est orientée par un but : n’effectuer que les calculs nécessaires pour
répondre a la requéte. Des expressions symboliques peuvent étre obtenues en remettant a plus
tard 1’évaluation des expressions, et en les gardant sous forme symbolique.

Par ailleurs, Castilo, Guti rez, & Hadi [CAS 96] ont proposés une autre technique
d’inférence symbolique en modifiant les méthodes existantes d’inférences numériques et en

remplacant les paramétres initiaux par des parametres symboliques.

Ces méthodes ont le désavantage qu’il est difficile de calculer et de simplifier

automatiquement des expressions symboliques mais, I’avantage qu’elles orientent les calculs.
7) Méthodes différentielles

Les méthodes différentielles transforment un réseau bayésien en polynéme multi varié
(Darwiche) [DAR 00]. Elles calculent ensuite les dérivees partielles de ce polynéme. Il est
alors possible d’utiliser ces dérivées pour calculer les réponses a de nombreuses requétes, et
cela en temps constant. Cette méthode est tres utile lorsque nous effectuons réguliérement les

mémes requétes car maintenant nous pourrons y répondre en temps constant.

2.9.1.2. DL’inférence approximative
Lorsqu’il n’est pas possible de faire une inférence exacte, ce qui est le cas des réseaux
bayésiens ou il y a beaucoup de cycle et/ou de parents par nceud. Trois méthodes différentes

ont été proposees. Il s’agit des méthodes :

- Variationnelles : ou on introduit des parameétres dits variationnelles qui permettent de briser
les cycles du réseau. Pour faire de I’inférence, il suffit de résoudre un probléme
d’optimisation, minimiser la distance de Kullback-Leibler. D’une manicre intuitive, cela
revient a trouver la meilleure approximation de la distribution P(E), trouver la meilleure

distribution sur les variables cachées [JEN 96].
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- De Monte-Carlo : ou on génére une série d’échantillon qui vont permettre d’estimer les
distributions de probabilités. Les méthodes de Monte Carlo ont pour but e résoudre un des

deux problémes suivants [MAC 96].

-Génerer des echantillons qui suivent une loi de probabilité P(X = x) donnée.

-Estimer des espérances de fonctions suivant cette distribution.

- De propagation cyclique : ou on utilise des techniques utilisées pour les réseaux sans cycles
(Propagation cyclique) Le passage de message (propagation) est effectué avec 1’algorithme de

Pearl.

2.10. Apprentissage
On a déja vu qu'un réseau bayésien est constitué a la fois d'un graphe et d'un ensemble

de probabilités conditionnelles. L'apprentissage d'un réseau bayésien doit donc répondre aux
deux questions suivantes :

e Comment estimer les lois de probabilités conditionnelles ?

e Comment trouver la structure du réseau bayésien ?
Le probleme de I'apprentissage se divise en deux parties :

e L'apprentissage des paramétres, ou il faut estimer les probabilités conditionnelles de

chaque nceud du réseau.
e L'apprentissage de la structure, ou le but est de trouver le meilleur graphe représentant

la tdche a résoudre.
2.10.1. Apprentissage des parameétres

2.10.1.1. A partir de données complétes

On va chercher ici a estimer les distributions de probabilités (ou les paramétres des lois
correspondantes) a partir de données disponibles. L'estimation de distributions de probabilités,
paramétriques ou non, est un sujet trés vaste et complexe. On va décrire ici les méthodes les
plus utilisées dans le cadre des réseaux bayésiens, selon que les données sont complétes ou

non.

Dans le cas ou toutes les variables sont observées, la méthode la plus simple et la plus
utilisée est I'estimation statistique qui consiste a estimer la probabilité d'un événement par la
fréquence d'apparition de I'événement dans la base de données. Cette approche, appelée

maximum de vraisemblance (MV), nous donne alors :
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Nijk

P (Xi=xx|parent(Xi)=c)=8, jx=0—
(Xi=x«|p (Xi)=cj)=8,j« TeNijk

(2.8)

Dans la formule précedente N; ; ;. est le nombre d'événements dans la base de données

pour lesquels la variable X; est dans I'état xx et ses parents sont dans la configuration c .

2.10.1.2. A partir de données incomplétes
Dans les applications pratiques, les bases de données sont trés souvent incompleétes.
Certaines variables ne sont observées que partiellement ou méme jamais. La méthode
d'estimation de parameétres avec des données incompletes la plus couramment utilisée est
fondée sur I'algorithme itératif EM (Expectation Maximisation) propose par Dempster [DEM
77]

o Xy={X} }i=1.n I’ensemble des données observées (visibles).

e 9= {4955-),,(} les paramétres du réseau bayésien a I'itération t.

L'algorithme EM s'applique a la recherche des parametres en répétant jusqu'a convergence les

deux étapes Espérance et Maximisation décrites ci-dessous :

Espérance : estimation des N;;, manquants en calculant leur moyenne

conditionnellement aux données et aux parameétres courants du réseau.

Nijx = E[N;ji] = Zicap(Xi = xi |parent(X;) = Cj,qut)e(t) (2.9)
Cette étape revient a réaliser une série d'inférences (exactes ou approchées) en utilisant les
paramétres courants du réseau, puis a remplacer les valeurs manquantes par les probabilités
obtenues par inférence.

e Maximisation : en remplagant les N; j, manquants par leur valeur moyenne calculée
précédemment, il devient possible de calculer de nouveaux parameétres

e A&+ par maximum de vraisemblance

N¥.
g ik 2.10
i,j,k ZKNEj,k ( )

L’algorithme EM s’écrit donc :
Initialiser 6© | t=0
e Répeter
t=t+1
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Calculer N7

)
i,j.k

e Tantque|@® — 9D > ¢

Calculer 6

e Fin

L abréviation I’algorithme EM :
E : Estimer les valeurs manquantes & partir des paramétres actuels )

» Calculer P (X manquant |X mesurés) dans le RB actuel

> Faire des inférences
M : ré-estimer les parametres (t+1) a partir des données complétées, en utilisant MV :
Max de vraisemblance, MAP : Max A Posteriori, ou EAP : Espérance A Posteriori de
i, j, k.

2.10.2. Apprentissage de la structure

En supposant que la structure de ce réseau est déja connue. Se pose maintenant le
probléme de I'apprentissage de cette structure. Comment trouver la structure qui représentera
le mieux notre probléeme. Une premiére approche consiste a rechercher les différentes
relations causales qui existent entre les variables. Les autres approches essaient de quantifier
I'adéquation d'un réseau bayésien au probléme a résoudre, c'est-a-dire d'associer un score a
chaque réseau bayésien. Puis elles recherchent la structure qui donnera le meilleur score dans
I'espace des graphes acycliques dirigés. Une approche exhaustive est impossible en pratique
en raison de la taille de I'espace de recherche. Le nombre de structures possibles a partir de n
neceuds est super exponentiel. Pour résoudre ce probleme, ont été proposées un certain nombre
d'heuristiques de recherche dans l'espace des graphes, qui restreignent cet espace a l'espace
des arbres, ordonnent les nceuds pour limiter la recherche des parents possibles pour chaque

variable, ou effectuent une recherche gloutonne dans 1’espace.

2.11. Avantages et inconvénients des modeéles bayesiens :

Selon [BEN 06] les avantages dans les modéles bayésiens se présentent dans les points

suivants :

- Il permet de supporter des donnees bruitées ;

- Il permet de supporter des données manquantes.
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- Il associe des probabilités aux prédictions, ce qui est utile dans les nombreux
domaines ou les connaissances sont incertaines.

- Il est utilisé par certaines techniques de classification qui sont parmi les plus pratiques
ou les plus performantes dans certains domaines.

- Il permet le support de connaissances a priori.

-1l fournit une approche théorique quantitative permettant 1’analyse d’autres approches
qui ne sont pas nécessairement basees sur des modeles probabilistes.

- Il permet le traitement incrémental des données.

Les réseaux bayésiens ont des avantages supplémentaires qui sont liés a leurs

représentations

- Leurs représentations permettent le raisonnement de facon bidirectionnelle (en
suivant les relations de dépendances entre variables dans les deux directions).

- Leurs représentations facilitent la compréhensibilitt dans un domaine de
connaissance (elles représentent directement les connaissances du domaine et non des
procédures de raisonnement).

- Leurs représentations modélisent explicitement tous les liens de dépendances entre
variables.

- Lareprésentation des connaissances est intuitive et facilement comprehensible.

- Ces modeles s’adaptent aux changements en apprenant au fur et a mesure les
nouvelles informations.

- Fondés sur des théories solides (graphes et probabilités), ils représentent au mieux la

connaissance disponible a un instant donné.
Inconvénients :

- Le raisonnement (et I’apprentissage) bayésien est associ€ a certains désavantages

- Son application nécessite des probabilités dont la détermination requiere typiguement
de grandes quantités de données ou plusieurs connaissances a priori.

- Il nécessite un coit de calcul relativement élevé pour déterminer 1’hypothése optimale
dans un cas général.

- Un modéle de probabilité n’est parfois pas un concept intuitif pour un expert du

domaine.
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- Les réseaux bayésiens ont des désavantages supplémentaires qui sont liés a leurs
représentations :

- La compréhensibilité des réseaux peut devenir difficile avec plusieurs variables et/ou
plusieurs liens de dependances.

- Les données continues doivent étre discrétisées.

2.12. Conclusion
Les réseaux bayésiens sont une maniére naturelle de représenter les dépendances
causales. C’est une représentation compacte des distributions jointes. Généralement facile a

construire.

Dans ce chapitre nous avons également passé en revue différentes déclinaisons de ces
derniers. Ceci permet de nous rendre compte que les réseaux bayésiens sont un formalisme
unificateur pour différentes modélisations ayant été développées dans la littérature pour des
problématiques aussi vastes que la classification, I’extraction d’information, ou encore

simplement pour la modélisation.

Les réseaux bayeésiens qui tirent leur profile de la théorie des graphes et des probabilités
en particulier par 1’intégration de la formule de bayes ont la capacité de faire I’actualisation
des données. L’intérét majeur des réseaux bayésiens est le calcul des probabilités a posteriori
des variables, en se basant sur les connaissances des experts et 1’observation (évidence). En
effet, ceci permet de capitaliser les connaissances et d’enrichir la base de données qui va

servir plus tard comme données a priori pour le systéme.

La plupart des algorithmes développés pour I’inférence et 1’apprentissage dans les
réseaux bayeésiens, aussi bien que les outils disponibles sur le marché pour mettre en ccuvre

ces algorithmes utilisent des variables discrétes.

Le chapitre suivant nous allons aborder une briefe étude sur les fonctionnalités des
outils des réseaux bayésiens, les domaines d’application utilisés ainsi nous parlerons sur le

contexte du d’incertitude médicale.
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3.1. Introduction

Le développement rapide de la recherche sur le réseau bayésien au cours des 15
derniéres années a été accompagné d'une prolifération des logiciels sur les réseaux bayésiens.
Ces logiciels ont été construits pour soutenir a la fois ces efforts de recherche et les

applications des réseaux bayésien dans une gamme toujours plus large de domaines.

Nous décrivons certains des principaux logiciels, ceux avec le plus de fonctionnalités ou
avec une particularité d'intérét aussi d’aprés les projets de recherche ou le développement
d’applications, nous citons : Hugin, BNJ, BayesiaLab, GeNie. Dans cette analyse des
ressources, nous ignorons généralement les aspects de I'interface graphique (Options de menu,
icones abrégées, glisser-déposer, aide en ligne) qui sont devenues la norme ces derniéres

années, au lieu de cela, nous nous concentrerons sur des aspects de la fonctionnalité.

3.2. Historique

Le développement du premier outil bayésien, au-dela de la mise en ceuvre de
I'algorithme, s'est produit simultanément & la flambée de la des recherches sur les réseaux
bayésiens en 1989. Hugin [MAD 05] Hugin a été initialement développée par un groupe de
I'Université d'Aalborg, dans le cadre d'un projet ESPRIT qui a également produit le systéeme
MUNIN. Le développement de Hugin s'est poursuivi a travers un autre projet Lauritzen-
Jensen appelé ODIN. Hugin Expert a été créé pour commencer a commercialiser I'outil
Hugin. Hugin Expert a toujours contribué et profité de la derniére recherche sur les réseaux
bayésie. En 1998, Hewlett-Packard a acheté 45% de Hugin Expert.

Le développement du BNJ a débuté en septembre 1997 au département d'informatique
de I'Université de I'lllinois. BNJ sont une suite d'outils logiciels open-source pour la recherche
et le développement utilisant des modeles graphiques de probabilité. Il est publié par le
laboratoire de I'Université du Kansas pour la découverte des connaissances dans les bases de
données (KDD).

GeNle [DRU 09] est un environnement de développement réalisé par DSL (Decision
Systems Laboratory) de I'université Pittsburgh en 1998 et concu pour la construction de
modeles décisionnels théoriques et il définit l'interface originale pour SMILE. Il est

implémenté dans Visual C ++ et s'appuie fortement sur MFC (Microsoft Foundation Classes).
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BayesiaLab est concu par Bayesia S.A.S. qui est une societé francaise de
développement de logiciels fondée en 2001 par le Dr Lionel Jouffe et le Dr Paul Munteanu,
spécialisé dans la technologie de l'intelligence artificielle. BayesialLab est un puissant outil
d'intelligence artificielle qui fournit aux scientifiques un environnement complet pour
I'apprentissage automatique, la modélisation des connaissances, l'analyse, la simulation et

I'optimisation, tous basés sur le paradigme du réseau bayésien.

3.3. Les logiciels bayésiens

Les réseaux bayeésiens associent étroitement une structure de graphe (nceud et arc) et
une information probabiliste (table de probabilités) en attribuant a chaque nceud du graphe
une variable aléatoire. Un réseau bayésien peut é&tre appris a partir de base de données et/ou
modeélisé par un expert. Il est ensuite possible de mettre a jour les probabilités d'occurrence de
chaque état des variables en fonction d'informations sur I'état d'autres variables.

Il 'y a des logiciels de manipulation graphique de réseaux bayeésiens. lls ont pour but de
permettre la saisie, la modification, l'utilisation et I'apprentissage de modéles a base de

réseaux bayésiens.

3.3.1. Hugin
La société danoise Hugin Expert A/S [MAD 05], qui édite ce logiciel présenté dans la
(Fig.3.1), a été créée en 1989 et est située a Aalborg au Danemark. La société a eté créée suite
a un projet ESPRIT, qui avait pour but de développer des systemes experts de diagnostic dans
le domaine médical. Hugin est un outil de construction des réseaux bayésiens, probablement
le plus connu et le plus utilisé commercialement il offre version limitée téléchargeable pour
les systémes d’exploitation : Linux et Windows.
. Cet outil présente les fonctions principales suivantes :
- Construction de bases de connaissance fondées sur des réseaux bayésiens ou des
diagrammes d’influence ;
- Développement de réseaux bayésiens orientés objets ;
- Interface graphique intuitive et simple a utiliser.

- Fournit la fonction d'apprentissage de structure et de parametres.
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Fig.3. 1 La fenétre réseau d'un réseau Hugin fonctionnant en mode Run

» Inférence

L'algorithme de base est l'algorithme de l'arbre de jonction, avec des options pour
choisir entre les variations. L'arbre de jonction peut étre consulté. Il y a la possibilité de faire
varier la méthode de triangulation. Une version approximative de l'algorithme de I'arbre de
jonction est proposée.

Le mode le plus simple d’inférence consiste a entrer des observations dans le réseau,
simplement en cliquant sur la valeur observée. Le type d’inférence standard, c’est-a-dire le
calcul de la probabilité¢ des nccuds non observés conditionnellement aux observations,
s’appelle la propagation Sum normal dans Hugin, qui offre d’autres modes d’inférences. En
particulier, la propagation Max normal permet de trouver la configuration du réseau la plus
probable, ayant effectué certaines observations.
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3.3.2. Bayesian network tools in Java « BNJ »

BNJ (Bayesian network tools in Java) [HSU 02] est un ensemble d'outils Java de
recherche et de développement des réseaux bayésiens. Ce projet a été développé au sein du
laboratoire KDD « Knowledge Discovery in Databases» de I'université du Kensas. C'est un

projet Open source distribue sous la licence GNU (General Public Licence).

Sa derniére version 3.3+ a été publiée en Avril 2006. Cette version fournit une interface
graphique comme le montre la (fig.3.2) qui facilite la création, la modification, I'importation
et I'exportation des réseaux bayesiens. Elle fournit aussi un ensemble d'algorithmes
d'inférence pour les réseaux bayésiens. On détaille dans la suite le contenu de cette boite a
outils dans sa version 3.3+. Pour la définition des réseaux bayésiens dans I'environnement de
BNJ v3.3+, l'utilisateur peut utiliser I'interface graphique de ce systeme. Il est possible de
définir deux types de distribution de probabilité pour les nceuds : distribution tabulaire

discrete et distribution continue. Les réseaux bayésiens crées sont stockés dans des fichiers
XML.

» Inférence

BNJ v3.3+ fournit un ensemble d'algorithmes d'inférence pour les réseaux bayésiens. Ces
algorithmes se classent en deux catégories : inférence exacte et inférence approchée.
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Fig.3. 2 Visualisation de I'exemple de visit-Asia sous BNJ
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» Les algorithmes d'inférence exacte développés sont :

"Arbre de Jonction”, "Elimination des variables avec optimisation”, "Singly-connected

network belief propagation”("Pearl”) et "Cutset Conditioning".

» Les algorithmes d'inférence approchée développés sont :
Certaines méthodes utilisent la notion d’échantillonnage tel que "Adaptive Importance
Sampling (AIS)", " Logic Sampling" et "Forward Sampling”, d'autres méthodes
appliquent les algorithmes d'inférence exacte sur une sélection d'arcs du graphe a traiter
tels que "KruskalPolytree", "BCS" et "PTReduction".

L’ensemble des fichiers sources de la boite a outils ne comporte pas d'implémentation

des algorithmes d'apprentissage de parameétres ni de structure.

La librairie BNJ est structurée de facon arborescente facilitant ainsi la navigation dans
les différents répertoires. Les fichiers du code source sont bien soignés et présentent des

informations utiles pour la compréhension du réle de chaque fichier.

En effet, les différentes méthodes sont décrites par un commentaire, de plus, les
variables et les méthodes portent des noms significatifs. Le site de BNJ a deux fichiers
documentant la version BNJ 2.03 a, un destiné aux nouveaux utilisateurs BNJ et un autre
destiné aux développeurs qui s'intéressent au code source. Mais la derniere version est fournie

sans aucune documentation.

Le soin de la structure et du contenu des fichiers sources s'avere alors le seul refuge des

nouveaux développeurs.

3.3.3. GeNle
GeNle constitue I’interface graphique de cette bibliothéque implémentée dans Visual C
++. SMILE et Genie sont développés par DSL (Decision Systems Laboratory) de 1’université

Pittsburgh. Ils sont libres et téléchargeables sur le site http://genie.sis.pitt.edu/

SMILE (Structural Modeling, Inference, and Learning Engine) est une bibliothéque de
GeNle entierement portable de classes C++. Il permet I’implémentation des méthodes basées
sur la théorie de la décision, les réseaux bayésiens et les diagrammes d’influence ; homme

aussi un moteur d'inférence de réseau bayésien.
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Pour accéder a la bibliotheque SMILE a partir d'autres langages de programmation,
certains "wrappers” sont developpés : JSMILE pour Java, SMILE.NET pour un
environnement Microsoft .NET et pocketSMILE pour Pocket PC. Complémentaire a la plate-
forme SMILE et a ses wrappers, le développement de SmileX, un composant Windows
ActiveX qui permet d'accéder a SMILE a partir de n'importe quel environnement de

programmation Windows, y compris les pages Web [THI 99].

GeNle permettent de créer, éditer, enregistrer et charger des modeéles graphiques telles
que : les diagrammes d'influences, les réseaux bayésiens dynamiques et les utiliser pour un
raisonnement probabiliste. Cet outil supporte I'apprentissage de la structure et des paramétres
et les algorithmes d'inférence multiples. En plus de cela, il existe quelques caractéristiques
spéciales pour le diagnostic comme la fourniture d’une interface montré dans la (Fig.3.3)

pour effectuer un diagnostic. Il offre une possibilité de stocker des fichiers de format XML.

Ser
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utpst
Ready |[E] Mo evidence | Mo targets A

Fig.3. 3 interface principale de GeNle

» Inférence

GeNle fournit un ensemble d'algorithmes d'inférence pour les réseaux bayésiens dans
les deux catégories : inférence exacte et inférence approchée. La plupart des algorithmes de
GeNie sont simple. Sur les algorithmes disponibles deux peuvent étre considérées comme

destinées a inférence rapide réelle : Clustering et Epis-échantillonnage

Clustering, aussi connu comme la propagation de [’arbre de clique ou 1’algorithme
d'arbre de jonction, Est le principal algorithme de solution exacte dans GeNle. Il est

relativement rapide, et il peut étre utilisé pour faire I'inférence méme dans les réseaux
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modérément grands. Cependant, le cas d'un réseau trés grand nombre de nceuds de hasard, les
algorithmes approximatifs sont généralement plus pratiques.

Le code source de GeNle and SMILE est fermé Contrairement & SMILE.NET et
JSMILE sont de l'open source. La paire offre une combinaison de prise en charge de
I'interface graphique et interfaces de langage de programmation. La plupart des
fonctionnalités souhaitées sont présentes, avec Les seuls revers majeurs étant le code source
fermé, et le soutien limité et mal documentées pour les nceuds non discrets. GeNle prend la

téte avec toutes ces caractéristiques en comparant avec les logiciels cités précédemment.

3.3.4. BayesiaLab

BayesiaLab est un laboratoire complet de manipulation de réseaux bayésiens qui permet
d’élaborer des modéeles décisionnels par recueil d’expertise et automatiquement a partir des
données, d’assimiler rapidement des connaissances représentées grace a une boite a outils
d’analyse originale, d’exploiter des modeles en mode interactif ou par lots et faire

I’apprentissage des politiques d’actions. On peut consulter aussi le site

htp:/www.bayesia.com/ pour avoir plus d’information [NAT 07].

= Ao xbit = [ ] [’xi

- -
-~ Y Cauter

Fig.3. 4 Visualisation des graphes dans bayesialLab

Dans le domaine de data mining, les methodes d’Intelligence Artificielle peuvent
résoudre a plusieurs types de problemes comme la classification pour prédire les valeurs

catégorielles des variables, la régression pour prédire les valeurs numériques des variables,
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etc. En, général on les divise en deux groupes : méethodes explicatives et méthodes non-
explicatives.

Le changement des parametres va influencer la taille de la mémoire utilisée, le temps
d’exécution des algorithmes et le résultat obtenu. Pour avoir de bons résultats avec des
ressources materielles limitées, il est nécessaire de choisir les valeurs appropriées des
parametres.

» Domaines d’application (BayesialL.ab)
- Modélisation de systemes complexes (processus industriels).
- Analyse globale de risque et politique de sécurité (réseau de transport ferroviaire).
- Marketing (laboration d’un profil client face un produit cible).
- Risk manager.

- Data Mining des bases clients (marketing et gestion des fraudes).

Détection des intrusions.

» Inférence

Le logiciel gére deux types d’inférence : exacte (basée sur 1’algorithme de 1’arbre de
jonction) et une inférence approchée lorsque les réseaux sont de complexité trop grande.
L’approximation peut se faire soit par échantillonnage stochastique (Likelihood Weighting),
soit par inférence exacte sur un graphe simplifié (suppression des relations les plus faibles et
causant la plus grande complexité). Pour les réseaux de grande taille, un mode d’inférence
exacte bas sur les requétes est également disponible (relevance reasoning). Ce mode permet,
par I’analyse des observations et des nceuds requétes, de construire I’arbre de jonction
minimal. L’exploitation nécessite la possibilité d’insérer des observations dans le réseau.
BayesiaLab permet d’insérer des évidences certaines positives ou négatives (ce nceud a cette
valeur ou n’a pas cette valeur), des vraisemblances (une valeur entre 0 et 100 sur chaque

modalité), et des distributions de probabilités.

La console est le lieu des messages non préemptifs de BayesialLab a l'utilisateur. Elle
permet de visualiser (par exemple) des valeurs comme représenté dans la (Fig.3.5) précises

lors d'apprentissage, d'inférence, etc.
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Fig.3. 5 Affichage des résultats dans la console de BayesiaLab

BayesiaLab exploite le réseau bayésien en interactif (a partir d’observations entrées
manuellement des moniteurs ou automatiquement par un fichier d’observations) ou en « batch

»,
» Apprentissage

L’apprentissage est un des points forts de BayesiaLab. Il utilise des méthodes et des
algorithmes qui sont a la pointe de la recherche dans le domaine (les fondateurs de

BayesiaLab étant des chercheurs spécialisés dans I’apprentissage et particulierement dans

L’apprentissage dans BayesiaLab prend comme entrée un fichier texte ou un lien
ODBC4 décrivant I’ensemble des cas (un cas par ligne ou un cas par colonne). Ce fichier peut

intégrer un ensemble de caracteres indiquant les valeurs manquantes.

Les assistants d’importation permettent la configuration de la lecture (séparateurs, ligne
de titre, valeurs manquantes, transposition), I’échantillonnage, la sélection des colonnes
importer, le typage de ces colonnes (variable discréte ou continue, variable de pondération des
individus, individu d’apprentissage ou de test), la scission de la base en ensembles

d’apprentissage et de test.
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En tant que laboratoire d’étude de réseaux bayésiens, BayesialLab offre un trés large

choix dans les algorithmes a utiliser pour exploiter ces données. Il propose :

La prise en compte de la connaissance experte exprimée sous la forme d’un graphe
initial et d’un nombre de cas équivalents, des indices temporels des variables (pas
d’ajout d’arc entre le futur vers le passe), des contraintes définies sur les nceuds et les
classes. L’apprentissage de réseaux bayesiens).

Une gestion rigoureuse des valeurs manquantes.

Une fonction de stratification, ainsi que la prise en compte d’une variable de
pondération (coefficient de redressement).

Une complexité structurelle modifiable (jouant le r6le de seuil de significativité).

Un apprentissage des parameétres (tables de probabilités).

La découverte d’associations pour mettre en évidence I’ensemble des relations
probabilistes directes présentes dans les données.

La recherche commence généralement par un graphe non connecté, mais il est
également possible de commencer a partir d’une structure initiale (fournie par un
expert ou résultant d’un précédent apprentissage). Sauf s’ils sont fixés par 1’expert, les

arcs pourront alors étre remis en cause lors de I’apprentissage.

» Cing algorithmes sont proposés (Bayesial.ab) :

3.4.

Arbre de recouvrement maximal,

Deux algorithmes de recherche dans les classes d’équivalence,

Une recherche Taboo dans I’espace des RB,

Une recherche Taboo dans I’espace des ordres de nceuds.

Caractérisation probabiliste d’un nceud cible (apprentissage entiérement focalisé sur ce

neceud cible).

Etude comparative entre les difféerents logiciels bayésiens

Le (Tableau.3.1) ci-dessous couvre les informations de base pour les trois logiciels,

ainsi d’autre logiciels telles que les informations techniques sur la disponibilité des sources,

les plates-formes, l'interface graphique, les types de nceuds pris en charge (c'est-a-dire discrets

et / ou continus), le logiciel permet I'apprentissage ou non (parametres et / ou structure), décrit

les principaux algorithmes d'inférence et indique si le logiciel est gratuit ou commercial [CHR

09].
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Nom SRC | APl | EXEC | IUG | D/C | Param | Struc | Infer | Free
baysiaLab N N - O | Cd o) o) JT, G $
GeNie C++| O | w,U @) D @) O |JT(+S)| O
BNJ J O - O D N O JT, IS O
Hugin Y N w, U 0 G O O JT $
BayesBuilder | N N w O | Cd 0] 0] JT,G $
CABeN c ol wu | N|D N N | sS++) | O
CaMML C N U N Cx O O N O
Ergo N O | WM O D N N [JT(+S) | $
GMTK N o u N D N N MC O
Java Bayes J o [wum| O D N N JT $
PNL C++ - N D 0] 0] JT @)
UnBBayes J o) @) D N @) JT @)

Tableau.3. 1 La comparaison des fonctionnalités des logiciels

» SRC : Le code source est-il inclus ?
N = non.
Si oui, quelle langue ? J = Java, M = Matlab, L = Lisp, C, C ++.
» API : Une interface de programme d'application est-elle incluse ?
N= signifie que le programme ne peut pas étre intégré dans votre code, c'est-a-dire qu'il
doit étre exécuté comme un exécutable autonome. O=signifie qu'il peut étre intégré.
» EXEC : L'exécutable s'exécute sur : W = WTfffffffffindows (95/98/2000 / NT), U = Unix,
M = Mac- Intosh, - = Toute machine avec un compilateur.
» 1UG : Une interface utilisateur graphique est-elle incluse ? O = Oui, N = Non.
» DIC : Les nceuds a valeur continue sont-ils pris en charge (aussi bien que discrets) ?
- G =(conditionnellement) nceuds de Gaussians pris en charge analytiquement,
- Cs =nceuds continus pris en charge par I'échantillonnage,
- Cd =nceuds continus pris en charge par la discrétisation,
- Cx =nceuds continus supportés par une méthode non spécifiée,

- D =seuls les nceuds discrets sont pris en charge.
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» Params : La fonctionnalité du logiciel comprend-elle I'apprentissage des parametres ?
O =Oui, N = Non.
» Struc : La fonctionnalité du logiciel comprend-elle I'apprentissage de la structure ? O
= QOui, N = Non.
» Infer : Quel algorithme d'inférence est utilisé ?
- JT = Arbre de jonction,
- S = Echantillonnage,
- IS = Importance échantillonnage,
-GS = Echantillonnage de Gibbs
- ++ = De nombreuses méthodes ont été fournies,
-+ S= Certains paquets supportent une forme d'échantillonnage (Pondération de
vraisemblance, MDMC), en plus de leur algorithme exact.
- ? =Non spécifie,
» Free : Une version gratuite est-elle disponible ?
- O = Gratuit (mais peut-étre uniquement pour une utilisation académique)
- $ = Commercial (bien que la plupart possédent des versions gratuites qui sont
restreintes de diverses facons, par exemple, la taille du modele est limitée ou les

modeles ne peuvent pas étre sauvegardés).

3.5. Domaines d’application des réseaux Bayésiens
» Santé

Les premiéres applications des réseaux bayésiens ont été développées dans le domaine
du diagnostic médical. Les réseaux bayésiens sont particulierement adaptés a ce domaine
parce qu’ils offrent la possibilité d’intégrer des sources de connaissances hétérogenes
(expertise humaine et données statistiques), et surtout parce que leur capacité a traiter des
requétes complexes (explication la plus probable, action la plus appropriée) peuvent
constituer une aide véritable et interactive pour le praticien.
Le systeme Pathfinder, développé au début des années 1990 a été congu pour fournir une
assistance au diagnostic histopathologique, c’est-a-dire basé sur 1’analyse des biopsies. Il est
aujourd’hui intégré au produit Intellipath, qui couvre un domaine d’une trentaine de types de
pathologies [BEC 99] [HAL 04].
» Industrie
Dans le domaine industriel, les réseaux bayésiens présentent également certains avantages

par rapport aux autres techniques d’intelligence artificielle par exemple la société danoise
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Hugin, considérée comme 1’un des pionniers dans le développement des réseaux bayésiens.
Hugin a développé pour le compte de Lockheed Martin le systéme de contrdle d’un véhicule
sous-marin autonome. Ce systéeme évalue en permanence les capacités du véhicule a réagir a

certains types d’événements.

» Défense

La fusion de données est particulierement un domaine d’application privilege des
réseaux bayésiens, grace a leur capacité a prendre en compte des données incomplétes ou
incertaines et guider la recherche ou la vérification de ces informations. La société Mitre a
développé un systeme de defense tactique embarqué pour les navires de guerre de la marine
amé décide des ripostes a adopter. Ce systeme analyse les informations permet en particulier

de gérer les menaces multiples, qui peuvent générer des conflits sur ’affectation des armes.

» Banque/finance

Les applications dans le domaine de la banque et de la finance sont encore rares, ou du
moins ne sont pas publiées. Mais cette technologie présente un potentiel trés important pour
un certain nombre d’applications relevant de ce domaine, comme [’analyse financiere, le
scoring, I’évaluation du risque ou la détection de fraudes.
» L’informatique
L’utilisation de réseaux bayésiens dans les agents bureautiques a été largement développée
par Microsoft dans les logiciels d’aide et de diagnostic pour son systéme d’exploitation
Windows, partir de Windows 98. De m me, I’agent Office Assistant est un systéme d’aide
proactif intégré dans Office, a partir de la version 97. Plusieurs agents de support technique de
Microsoft ont également été développés dans le cadre du projet LUMIERE du groupe DTAS
(Decision Theory and Adaptive Systems).
L’application Vista, peut également trés considérée comme un agent intelligent, dont le role
est de sélectionner les données présentées a un utilisateur en fonction de I’état du systéme
physique qu’il doit superviser.
Les réseaux bayésiens constituent le modéle idéal pour embarquer de 1’intelligence ou de la
connaissance. Embarquer de [D’intelligence revient doter un agent d’un équipement lui
permettant de décider dans des environnements incertains, et de s’adapter lorsque ces
environnements changent. Un module bayésien de prise de décision, éventuellement capable

d’adaptation, est I’un des meilleurs équipements que 1’on puisse fournir un agent envoyé en
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mission sur Internet, ou sur d’autres types de réseau, I’information est par nature incertaine et

évolutive, voire manipulée.

3.6. L’incertitude

Le cceur du probléeme de décision en général et de décision médicale en particulier,
réside dans la nature de I’incertitude a laquelle le décideur est confronté et de la fagon dont
celui-ci I’appréhende.

La santé est un domaine ou l'incertitude prend une importance considerable. En effet, la
morbidité n'est pas indépendante des facteurs de risque. Aussi, le traitement de ce risque a des
répercussions fondamentales sur la pratique médicale. C'est pourquoi la décision médicale en
contexte d'incertitude a été appréhendée par trois types d'approches [BEN 10]:

- La théorie statistique de I'information qui quantifie le degré d'incertitude par la probabilité
de présence d'un événement (la maladie par exemple). Plus l'incertitude est grande, plus
I'information qui la quantifie est élevée. Dans le domaine médical, une probabilité de présence
de la maladie de 0 ou de 1 (maladie respectivement absente ou certaine) conduit a une
information nulle.

- La théorie statistique de révision bayésienne des croyances pour la quelle patient et médecin
doivent prendre leur décision en contexte d’incomplétude et d'asymétrie d’information.
L’expertise médicale se réduit a la transformation des croyances issues des évaluations
probabilistes en certitudes (ou quasi-certitudes) grace a 1’appréciation des informations
fournies par le patient.

- La théorie économique de l'information, représentée par I'axiomatique de l'utilité espérée
(Von Neumann et Morgenstern, 1944) qui formalise l'intuition ancienne de Bernoulli selon
laquelle ce que maximisent les individus n'est pas l'espérance mathématique des gains mais

celle de I'utilité de ces gains.

3.6.1. L’incertitude médicale

La décision médicale est toujours associée a un degré d'incertitude qui est inhérent au
domaine de la biologie et de I'numain. Ceci est di a la difficulté, voire I'impossibilité de
recueillir certaines données physiopathologiques, de faire des mesures et examens sans
déroger a la déontologie, sans parler de la variabilite des sujets ou de la rareté de certaines
ressources.
L'ensemble des données cliniques ou para cliniques est également difficile a synthétiser et il

est donc fréquent de tirer des conclusions incertaines qui ameneront des décisions
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diagnostiques et thérapeutiques dont on sait qu'elles sont susceptibles d'étre remises en
question.

C'est ce qui explique d'une part le développement des méthodes probabilistes non
explicatives et d'autre part le développement des systemes experts qui essayaient de simuler
les raisonnements des experts et se voulaient plus transparents en permettant d'objectiver les
connaissances des experts et le raisonnement suivi.

Il n'en reste pas moins que ce raisonnement des experts est basé sur des inférences
prenant en compte l'incertain tant au niveau individuel des patients qu'au niveau de la
population. Les recherches actuelles tendent donc a combiner les deux approches en utilisant
des raisonnements bases sur les réseaux probabilistes introduits par Pearl sous le terme de
‘Belief Networks'[LEB 94].

3.6.2. Réseau bayésien et ’incertitude médicale

L’action médicale repose sur la capacité de raisonnement du médecin et son aptitude a
prendre des décisions alors que les informations utilisées sont potentiellement entachées
d’incertitude. Cette incertitude est d’origine multiple : possibilité d’erreur dans les données
ambiguité de la représentation de I’information, incertitude sur les relations entre les diverses
informations. Une premiere approche a la représentation de la connaissance dans le contexte
d’incertitude a utilis¢ la théorie des probabilités. Ainsi, plusieurs études ont montré que les
systémes d’aide a la décision élaborés sous le modele probabiliste pouvaient faire aussi bien,
voire méme mieux que le médecin [PEW 01].

Cependant, bien qu’utile pour codifier I’incertitude dans un probléme de décision,
I’approche purement probabiliste comporte des limites. Tout d’abord, I’¢laboration, la
représentation et la manipulation de telles bases de connaissances sont souvent nécessaire de
postuler des hypothéses insuffisantes pour obtenir un réel impact sur la pratique médicale.

Enfin les alternatives a une décision ou les préférences de 1’utilisation ne peuvent étre
prises en compte. Les systémes basés sur des regles, apparus dans les années 1970,
circonvenaient la difficulté du calcul probabiliste en utilisant d’autres parametres pour
représenter 1’incertitude : facteur de certitude, calcul de Dempster-Shafer ou logique floue.
Plus récemment, le développement de la technologie informatique a permis de reconsidérer le
formalisme probabiliste. Ceci est particuliérement le cas du domaine de I’analyse de décision,
méthodologie basée sur la théorie des probabilités mais qui permet de représenter

explicitement les problemes de décision et les préférences de I’utilisateur. Les réseaux
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bayésiens ou diagramme d’influence (Belief network) constituent un des modeles de
représentation des connaissances utilisables en analyse de décision [PEW 01].

Un réseau bayésien, également appelé diagramme d’influence ou réseau causal est un
graphe dirigé acyclique dans lequel les nceuds représentent les variables et les arcs précisent
les dépendances probabilistes entre les variables. Il permet d’afficher graphiquement les
variables d’un probléme de décision et les relations ou influences entre variables, qui peuvent
mener a des décisions complexes. Les réseaux bayésiens centrent 1’attention de la décision
exclusivement sur les composants du probléme en relation avec la tache de décision présente.
Exclure I’information non pertinente du diagramme d’influence facilite le travail de la

décision et lui permet de gagne du temps puisqu’il existe moins de variables a interpréter
[HEN 92].

3.7. Conclusion

Les réseaux bayésiens représentent une approche de choix dans la représentation de
connaissances incertaines et dans 1’exploitation de celles-ci. Par ailleurs, plusieurs domaines
sont intéressés par ce type de représentation, de ce fait de nombreux logiciels existent pour
saisir et traiter des réseaux bayésiens. Ces logiciels présentent des fonctionnalités plus ou
moins évoluées : apprentissage des probabilités, apprentissage de la structure de réseau

bayésien, possibilité¢ d’intégrer des variables continues, des variables d’utilit¢ de décision

[NAT 07] etc.

Le chapitre suivant nous allons aborder 1’aspect conception du systeme SADMsein
(Systeme Aide au Diagnostic des Maladies des Seins), et nous avons combiné et réalisé les
idées et les concepts développés dans les chapitres précédents ainsi 1’outil de développement

utilisé dans ce contexte.
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4.1. Introduction

Le but de ce travail est la construction d’un systéme d’aide au diagnostic médical qui
nécessite presque toujours la prise en compte de I’incertitude dans le raisonnement, ce qui
explique le développement des méthodes probabilistes. Les réseaux bayésiens sont des outils
privilégiés pour les problémes de diagnostic. Au cours de cette derniére décennie, ils ont été
utilisés avec succes dans le domaine médical et font 1’objet, actuellement des recherches

intenses avec différents objectifs et d’'évaluation des connaissances.

Dans ce travail nous modélisons un systeme expert qui essaie de simuler le
raisonnement des médecins pour 1’aide au diagnostic des pathologies les plus fréquentes des
seins. La structure du réseau bayeésien est évaluée uniquement a partir des avis des experts,
elle permet une représentation de connaissances qualitatives et quantitatives exprimant
I’incertitude décomposée en quatre niveaux : niveau clinique, niveau biologique, niveau
imagerie médicale et niveau diagnostic.

Une fois la structure de réseau est mise en place et que les tables de probabilités sont
définies, les réseaux bayésiens sont utilisés pour calculer les probabilités. Ce procéde est
appelé I’inférence bayésienne.

L’inférence bayésienne est présentée par Naim [NAI 07] comme «le processus de
propager une ou plusieurs informations certaines au sein d’un réseau pour en déduire
comment sont modifiées les croyances concernant les autres nceuds. En d’autres termes,
I’inférence sert a calculer la probabilité d’une hypothése suite a I’observation des évidences.
Les évidences correspondent aux nceuds d’entrée et les hypotheses sont les différents états des
nceuds de sortie du réseau. L’injection des probabilités des nceuds d’entrée va modifier
récursivement les probabilités des nceuds enfants jusqu’aux nceuds de sortie.

Nous présentons dans un second temps, 1’architecture générale et les différents modules
qui composent notre systeme « outil GeNle ». Enfin nous montrons le principe détaillé de

I’algorithme choisi et son déroulement.

4.2. Description générale de processus du diagnostic

Dans le cas de diagnostic des maladies, plusieurs symptémes identiques peuvent
aboutir & des maladies différentes. Pour ce faire, nous proposons ci-dessous (Fig.4.1) un

systetme d’aide au diagnostic des pathologies du sein. Le raisonnement médical part d’un
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examen clinique cognitif qui est un ensemble de donneées interrogatoires. En effet, a partir des
symptdmes observeés (les signes cliniques), le médecin identifie les facteurs prédisposants et
sur cette base plusieurs hypothéses sont alors établies. Pour confirmer ses hypothéses, le
médecin doit faire passer la patiente par un examen radiologique (mammographie). On sait
qu’un examen clinique n’est pas certain a 100%. II reste toujours une incertitude, c’est qu’a
travers 1’examen biologique (biopsie, cytoponction) que le médecin arrive a poser son
diagnostic final. La (Fig.4.1) présente les différentes étapes du diagnostic [NAO 07] [DJE 10].

Examen Examen Imagerie Diagnostic
clinique et | | biologique —| | médicale | |—
données

interrogatoire

Fig.4. 1 Description du probleme du diagnostic.

4.3. Laconception du SADMsein

L’utilisation du formalisme des réseaux bayésiens nous aide a présenter les
informations pertinentes pour un traitement efficace de notre probléme. Suites aux décisions
prises avec les experts du domaine, ces informations (variables) sont réparties en quatre

niveaux sachant qu’elles sont discrétes.
4.3.1. Définition des variables du réseau

- Niveau clinique : constitué d’un ensemble de facteurs permettant la détection de
différentes maladies du sein exemple :
= Age.
= Sexe.
= Antécédents familiaux.
= Mastodynie.
= Rétraction du mamelon.
= Modification de la coloration des téguments.
= Ecoulement du mamelon.

= Adénopathie.
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= Masse dans le sien.

- Niveau imagerie médicale : comprend le résultat de I’image mammographie du sein
qui indique la présence d’une anomalie ou pas sous forme d’une masse accompagné
par un rapport descriptif de la masse (le résultat de dépistage de la mammaographie)
citons : la taille de la masse, la forme, le contour, I’homogénéité, micro calcification.

- Niveau biologique : présente 1’état d’analyse médicale qui est le résultat de la biopsie
et la cytoponction, ces deux criteres ont une trés grande influence dans le résultat de
diagnostic des maladies des seins.

- Niveau diagnostic : représente le diagnostic final avec thérapie pour un ensemble de
maladies les plus fréquentes du sein : Kyste, Adénome fibrome, lipome, abces, cancer

du sein. Ces informations sont représentées par des variables discrétes.

4.3.2. Construction du réseau bayésien

Nous donnons I’exemple d’un réseau bayésien, (Fig.4.2) qui modélise de maniere
raisonnable le processus de cing maladies les plus fréquentes du sein (Kyste, Adénome
fibrome, lipome, abcés, cancer du sein). Le mode de raisonnement est ici représenté par un
diagramme de causalité (RB).

Dans notre cas la structure du réseau est décrite a l'aide des médecins et les probabilités

sont obtenues a partir de l'apprentissage bayésien. Ce processus a conduit a un modele avec
50 liens et 26 nceuds comme indiqué dans (Fig.4.2) qui présente une modélisation du réseau
bayésien de facon claire le processus de diagnostic de cing maladies du sein validées par un
expert (médecin).
Nous avons choisi pour cette étude un outil de réseau bayésien disponible a notre niveau. Il
s’agit de GeNie qui est un environnement de développement pour construire des modéles de
décision graphiques. Il a été développé a la décision Systems Laboratory, Université de
Pittsburgh [DRU 99]. Il dispose d’une bibliothéque appelée SMILE (Structural Modeling,
inférence, et I'apprentissage moteur) de fonctions de mise en ceuvre des modéles probabilistes
et de la théorique de décision graphiques, tels que les réseaux bayésiens. Ses fonctions
individuelles, définies dans SMILE Interface Applications de programmeur, permettent de
créer, d'éditer, de sauvegarder et de charger des modéles graphiques, et les utiliser pour le
raisonnement probabiliste et la prise de décision en situation d'incertitude.

Avec l’outil GeNie Il y a deux fagons de construire un reéseau bayésien : une
construction manuelle ou une construction automatique (dite « d’apprentissage structurelle »)

a partir de bases de données. Pour notre cas la construction est manuelle. La premiere étape
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consiste a construire un graphe acyclique orienté, suivi par la deuxiéme étape afin d'évaluer la
distribution de probabilité conditionnelle dans chaque nceud. La premiére étape dans la
conception manuelle d'un réseau probabiliste est d'inclure tous les nceuds (variables
aléatoires) a l'aide des éléments fonctionnels importants et une boite a outils qui facilite la
construction du réseau bayésien. Les variables, en générale, sont représentées par des cercles
(icone ovale) sachant que 1’état de nceud peut étre identifié : nceuds cibles (de sortie), les
nceuds d'observation et les nceuds intermédiaires.

Dans 1'évaluation RB nous allons nous concentrer sur les cibles et les nceuds
d'observation, les nceuds cibles représentent les états de diagnostic (maladies) qui apparaissent
avec des nceuds jaunes, les nceuds d'observation représentent le résultat des observations
(symptbmes, ou tests) qui apparaissent avec des nceuds bleus, tous ces types sont présentes
dans le (Tableau4.1). La démarche suivante consiste a connecter les nceuds en utilisant 1'icone

de la fleche de la barre d'outils pour définir la dépendance probabiliste entre plusieurs paires

de nceuds.
Type de diagnostic Usage typique
et composants du
réseau

Target © Pour représenter les maladies

Observation (D Les messages derreur, des
symptémes ou des tests

Fléche — Représente les arcs qui relient les
nceuds parent et les neeuds fils

Tableau.4. 1 Description sur les états des nceuds dans GeNie.
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Antécédent fa... Niveau clinique
¥ [7]

AT

b mast dification_CT =
%‘ et Ecuulement.. Rétraction du

mammographie
e

1. Niveau imagerie
% médicale

niveau
biologique

Diagnostic

rien-a-signaler

Fig.4. 2 Exemple d'un réseau bayésien avec cing maladies du sein.

Ce modele permet de présenter les informations pertinentes pour un traitement efficace
de notre probléme. Le réseau proposé permet une représentation qualitative et quantitative des

connaissances exprimant l'incertitude du diagnostic des maladies les plus fréquentes du sein.

Le graphe orienté acyclique construit, doit inclure des distributions de probabilités
conditionnelles pour chaque nceud dans le graphe [LUC 04]. Si les variables sont discrétes, ce
qui peut étre représenté sous la forme d'une table de distribution (multinomiale), qui indique
la probabilité que le nceud enfant prend sur chacune de ses différentes valeurs pour chaque
combinaison de valeurs de ses parents. Si la distribution des probabilités conditionnelles ne
sont pas disponibles, d'autres méthodes statistiques peuvent étre appliquées pour obtenir cette
distribution conditionnelle a partir des données (distribution de probabilité conditionnelle par
exemple empirique / fréquences estimation). Des méthodes de calcul possibles sont décrites
dans [SPI 98].

En premier lieu, nous nous sommes concentrés sur la premiére instance pour recueillir
le maximum d'enregistrements (information) de I'hopital 1bn Rochd de ANNABA avec l'aide

Professeur en gynécologie, Hayet Aures
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Nous avons réussi a obtenir 100 cas, les données manquantes ont été estimees par notre
médecin, une illustration d'une partie de la base de données est présentée dans la (Fig.4.3).
Chaque ligne représente une observation de l'ensemble de données déterminé par des

variables représentant les principaux signes, symptomes, tests, les examens et les maladies du

sein.
™ GeMle - [data_RB_maladiesSeins] =! X
EFi\e Edit View Data Tools Window Help - &

IR [Fo2|7F[Eapear ~ F§
| | EAEAR N | k=i |

MiE=iew X age |f.|sim..m.|adp|/m.|ni.|fl.|m.]op../cl... |no...| size |mi..|s...|c...| h..|bi...|c..|r.]brea...| cyst]|
) Q%g“:ﬁ:ifﬁ'm >35et< fal f true falstrue fals fals fals truetrue fals false2cm-5 falseovairre het m m m true falsefs
_____ 8 e >35et<tru f true tru fals fals truetru truetrue fals false2em-5 true ovairre het m m m true falsefe
----- ® s >33 et<fal f true tru true truefals fals truetrue fals false2cm-5 falseroureg ho m b m true falsefe
""" 8 ::tothag_Res >35et<fal f true tru fals fals truefalsitruetrue fals false>5cm falsespeirre het m m im true falsefe
:g ﬁg: <=35 tru f true falstrue true true fals truetrue fals false<2cm falseovairre ho m m m true falsefe
::8 E‘I:;;Y >35et< fal f true falstrue fals fals fals truetrue fals false2cm-5 falseovairre het m m m true falsefe
© Contours >35et<fal f true tru fals fals fals fals truetrue fals false2cm-5 falseovareg het m m m true falsefe
ot <=35  tru f true falstrue fals fals fals trustrue fals false2cm-5 falsespeirre het m m m true false fz
""" 8 EZ:D"Q‘Z:; Y 1>35et<fal f true tru true fals true fals truetrue fals false2cm-5 falsespeirre het m m m true falselfe
----- © Mammograp >35et< fal f true falstrue true true fals truetrue fals false2cm-5 falsejovalfre het m m m true falsefe
::8 m:;odyma <=35 fal f true falstrue itruetrue falsitruetrue fals false2cm-5 falsespeire ho m m m true falseife
""" O e >35et<tru f true falsfals fals fals fals truetrue fals false2cm-5 true rouire ho m m m true falsefz
:g g:;';;“m >35et< fal f true falstrue true true fals truetrue fals false2cm-5 falserou irre het m ‘m m true falsefe
----- g z;su\t.meer >35et< tru f true falsfals fals fals fals truetrue fals false<2cm falserouirre ho m m m true falsefe

Fig.4. 3 Table des cas retenus pour 1’évaluation.

4.3.3. Préparation des données dans le cadre de I’apprentissage automatique

Les réseaux bayésiens utilisent une distribution de probabilité conditionnelle a chaque
nceud dans le graphe. Si la distribution de probabilité conditionnelle n’est pas connue, elle
peut étre obtenue a partir des données par l'estimation de la distribution de probabilité
conditionnelle empirique (fréquences conditionnelles).

Dans le cas de l'apprentissage automatique, toutes les variables pertinentes doivent étre
organisées dans une structure de base de données unique.

Le logiciel GeNie peut apprendre les réseaux bayésiens d'un .dat, .txt, .csv ou fichier ODBC.
Si la base de données est dans un format différent (par exemple Microsoft Access ou SAS), le
logiciel correspondant par défaut peut généralement traduire le fichier de données dans I'un
des formats lisibles.

Pour notre cas nous avons accédé aux données a partir d'une base de données Microsoft

Access et importé ce dernier dans GENIE montré la (Fig.4.3) pour apprendre les parametres
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du reseau. Une fois que le fichier est chargé, des donnees statistiques tirées par la base

importée, seront utilisée pour calculer les probabilités conditionnelles en utilisant des

algorithmes expérimentaux souvent intégrées dans le logiciel approprié (GENIE) [HOR 14].

Apres I’importation de la base de données il y aura une commande « learn » qui permet la

mise a jour des parametres dans le réseau, les rapports quantitatifs seront représentés par la

distribution de probabilité conjointe entre les variables modélisées. Cette répartition est

décrite de maniere efficace en explorant les indépendances probabilistes entre les variables
modélisées. Chaque nceud est décrit par une distribution de probabilité conditionnelle sur ses

prédécesseurs directs. Nceuds sans prédécesseurs sont décrits par des distributions de

probabilité a priori. Par exemple, nceud biopsie dans le réseau proposé ci-dessous comme le

montre la (Fig.4.4) sera décrit par la distribution de probabilité a priori sur ses deux résultats :

Bénin et malin

== Node properties: Biopsy

Fig.4. 4 Distribution de probabilité a priori pour le nceud
biopsie.

Adénopathie est un nceud qui sera décrite par une distribution de probabilité

conditionnelles avec ces prédécesseurs qui sont les nceuds sexe, age, antécédent familiaux)

= MNode properties: ADP

General | Definition |Obsewatiun Cost | Format | Documentation | lser pmperties|

3. Add Seelnsert Ik | By

) [T | | @ E

Sex F M
Family_antece... False True Falze True
Age Inf35 | Entr... | Sup65| Inf35 |Entre. | Sup..| Inf35|En..) Su. | Inf35|Ent...[Su...
b |False [D54.F044.:098.074.. 044, 05! 0505 05! D5 05! D5
True 005.:055.:001.:025.:055.: 05! 05:05: 05 05 05 05

Fig.4. 5 Distribution de probabilité a posteriori pour le nceud Adénopathie.
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La structure et les parametres numériques d'un réseau bayésien peuvent étre provoques
par un expert. lls peuvent également étre tirés des données, comme la structure d'un réseau
bayésien est simplement une représentation des indépendances dans les données et les chiffres
sont une représentation des distributions conjointes de probabilité qui peuvent étre déduites a
partir des données. Enfin, la structure et les probabilités numériques peuvent étre un mélange

de connaissances et de mesures d'expert et des données de fréquence objectives.
4.3.4. L’algorithme d’inférence utilisé

Les réseaux bayésiens permettent d'effectuer I'inférence bayésienne, a savoir, le calcul
de I'impact de I'observation des valeurs d'un sous-ensemble des variables du modele sur la
distribution de probabilité sur les variables restantes. Par exemple, I'observation d'un
ensemble de symptbmes, en tant que variables capturées dans un modéle de diagnostic
médical, permet pour calculer les probabilités de maladies capturées dans ce modeéle.

La mise a jour bayésienne est basée sur les paramétres numériques capturés dans le
modele. La structure du modéle, a savoir une déclaration explicite des indépendances dans le
domaine, contribue a rendre les algorithmes de mise a jour bayésienne plus efficace. Tous les
algorithmes de mise a jour bayésienne sont basés sur un théoréme proposé par le révérend
Thomas Bayes (1702-1761) et connu comme le théoreme de Bayes.

La mise a jour de réseaux bayésiens est un calcul complexe. Dans le pire des cas, la mise a
jour des algorithmes croyances sont NP-difficiles [COO 90]. Il existe plusieurs algorithmes
efficaces permettant d’appliquer I’inférence dans les réseaux bayésiens, comme par exemple «
Message Passing » [PEA 88], « Junction Tree » [JEN 90], etc. sachant que [WAN 10] a pu
montrer que tous les algorithmes d'inférence exacte sur les réseaux bayésiens sont équivalents
ou peuvent étre dérivés de l'algorithme JLO [DJE 06]. L'algorithme de JLO (clustering) est
I'algorithme par défaut de GeNle et devrait étre suffisant pour la plupart des applications. Ce
n'est que lorsque les réseaux deviennent trés grands et complexes que l'algorithme de
clustering peut ne pas étre assez rapide. Dans ce cas, il est suggéré que I'utilisateur choisisse

un algorithme approximatif.
4.3.4.1. Arbre de jonction (JLO)

Le JLO résout le probleme de I’identification du maximum a posteriori (MAP) avec une
complexité en temps. La méthode de 1’arbre de jonction (clustering ou clique-tree propagation

algorithm) a été introduite par Lauritzen & Spiegelhalter et Jensen, Lauritzen & Olesen. Elle
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est aussi appelée méethode JLO (pour Jensen, Lauritzen, Olesen). Elle est applicable pour toute

structure de GAD contrairement a la méthode des messages locaux. Néanmoins, s’il y a peu

de circuits dans le graphe, il peut étre préférable d‘utiliser une méthode basée sur un ensemble

de coupe.

Cette méthode est divisée en cing étapes qui sont :

Moralisation du graphe,

Triangulation du graphe moral,

Construction de 1’arbre de jonction,

Inférence dans 1’arbre de jonction en utilisant I’algorithme des messages locaux,

Transformation des potentiels de clique en lois conditionnelles mises a jour.

Les etapes sont organisées dans les deux phases suivantes :

>

La phase de construction elle nécessite un ensemble de sous-étapes permettant de
transformer le graphe initial en un arbre de jonction, dont les nceuds sont des clusters
(regroupement) de nceuds du graphe initial. Cette transformation est nécessaire, d’une
part pour éliminer les boucles du graphe, et d’autre part, pour obtenir un graphe plus
efficace quant au temps de calcul nécessaire I’inférence, mais qui reste équivalent au

niveau de la distribution de probabilité représentée.

Cette transformation se fait en trois étapes :

La moralisation du graphe,

La triangulation du graphe et I’extraction des cliques qui formeront les nceuds du futur
arbre,

La création d‘un arbre couvrant minimal, appel arbre de jonction ;

la phase de propagation : il s’agit de la phase de calcul probabiliste & proprement parler
ou les nouvelles informations concernant une ou plusieurs variables sont propagées
I’ensemble du réseau, de maniere mettre a jour 1’ensemble des distributions de
probabilités du réseau. Ceci se fait en passant des messages contenant une information
de mise a jour entre les nceuds de 1’arbre de jonction précédemment construit. A la fin
de cette phase, I’arbre de jonction contiendra a la distribution de probabilité sachant les
nouvelles informations, c’est-a-dire P(\V/e) ou V représente 1’ensemble des variables du

réseau bayésien et e I’ensemble des nouvelles informations sur les dites variables.
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1) La phase de construction

a) Moralisation

Définition du graphe moral :
Un graphe moral est un graphe ou tous les parents d’un neeud sont connectés par un lien.
La moralisation se décompose suivant les étapes suivantes :

- Mariage des nceuds parents @ pour les nceuds possédant plusieurs parents, liaison
des parents deux a deux avec des arcs supplémentaires. Récupération du squelette
du graphe ainsi obtenu, Nous obtenons alors un graphe non dirigé dit moralisé. La
(Fig.4.6) montre I’exemple célébre nommé ASIA par [JEN 96] pour la moralisation
d’une partie du graphe proposé dont les huit variables de ce modéle sont :

- Areprésente une récente vite en Asie,

- T latuberculose,

- L le cancer du poumon,

- Sle fait de fumer,

- B labronchite,

- D ladyspnée,

- Xune simple radio du poumon,

- Evariable indicatrice qui prend la valeur 1 lorsque T et L sont positifs

Sachant que A et T sont les variables d’entrées de ce probléme et X et D sont des variables de
réponses les autres variables permettent I’analyse des données, toutes ces variables sont
binaires et aléatoires.

Les arcs colorés représentent les arcs qui ont été rajoutés. La moralisation nécessite que tous

les nceuds parents d’'un méme noeud soient reliés deux a deux.

(2D (s OO
(D O O‘QQ
< — ()

ONO ORO

Graphe d’origine Grapnhe moralise

Fig.4. 6 Exemple de la phase de moralisation
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b) Triangulation

Définition graphe triangulé :
Un graphe non orienté est triangulé si et seulement si, pour tout cycle de longueur 4 ou plus, il
existe une corde, c’est a dire une aréte reliant deux neeuds non consécutifs du cycle.
La triangulation consiste a ajouter des liens jusqu’a ce que le graphe soit triangulé. Un
graphe peut avoir différentes triangulations qui donnent lieu a des ensembles différents de
cliques.
Définition clique :
Une clique d’un graphe non-orienté est un sous-ensemble de sommets de ce graphe dont le
sous-graphe induit est complet, c’est a dire que deux sommets quelconques de la clique sont
toujours adjacents.

Donc la deuxieme étape consiste a trianguler le graphe moral G™ et en extraire des
cliques de nceuds, qui sont des sous graphes complets de G. Ces cliques formeront les nceuds
de I’arbre de jonction utilisé pour I’inférence. Il faut donc ajouter suffisamment d’arcs au

graphe moral G™ afin d‘obtenir un graphe triangulé GT.

L’algorithme de triangulation opére d’une maniere tres simple. Un graphe est triangulé si est
seulement si 1°ensemble de ses nceuds peuvent étre éliminés. Un nceud peut étre éliminé si tous ses
voisins sont connectés deux a deux. Donc un nceud peut étre éliminé  s’il appartient a une clique
dans le graphe. Une telle clique forme un nceud pour le futur arbre de jonction qui est en train
d’étre construit. Ainsi, il est possible de trianguler le graphe et de construire les nceuds de 1arbre
de jonction en méme temps en éliminant les nceuds dans un certain ordre. Si aucun nceud n’est
éliminable, il faut en choisir un parmi les nceuds restants et rajouter les arcs nécessaires entre ses
voisins pour qu’il devienne éliminable. Le nceud choisi sera celui pour lequel 1’espace d’état de la
clique formée sera le plus petit possible. En effet, plus les cliques sont petites, plus 1’espace de
stockage, et a fortiori le temps de calcul, est réduit.

Donc, suite a notre exemple le graphe obtenu dans la (Fig.4.6) est un graphe non dirigé
G™(moralisé) est dit triangulé si chacun de ses cycles de longueur >4 posséde un ajout sélectif

des arcs au graphe moral pour former un graphe triangulé présenté dans la (Fig.4.7).
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possede un
cycle

Graphe moralisé Graphe triangulé

Fig.4. 7 La phase de triangulation (suite de la figure 6) avec les cliques : Ctrg, CgLE, CsLs,
Cose, Cat, Cxe

L’efficacité de I’algorithme JLO reste dépendante de la qualité de la triangulation. Mais
trouver une bonne triangulation dépend de 1’ordre d’élimination des variables. D’une maniere
générale, trouver une triangulation optimale pour des graphes non-dirigés reste un probléme NP-
difficile [FOM 13].

c) Laconstruction de ’arbre de jonction

Cette étape consiste a transformer le graphe triangulé en un arbre de jonction. Suite a la
triangulation, le graphe est constitué de cliques notées C;. Notons qu’en général, I’arbre de jonction
construit a partir d’un graphe n’est pas unique. Pour cette étape, il suffit de connecter les cliques
identifiées, lors de ’étape précédente, avec la condition que toutes les cliques se trouvant dans un
chemin entre les cliques C; et C; doivent contenir C; » Cj. Une fois les cliques adjacentes
identifiées, on insere un séparateur, note S;;, entre chaque paire de cliques C; et C; , contenant les
variables communes.

Définition de [’intersection courante : Soient C; et C, deux cliques quelconques de I’arbre de
jonction et soit le séparateur S;, = C;n C, =. Alors sur toute chaine reliant C; et C,, les cliques
et séparateurs contiennent S, .

La (Fig.4.8) représente un arbre de jonction associé au graphe de la (Fig.4.6) (réseau
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d’origine) contenant quatre cliques (TLE, BLE, AT, SLB, DBE, XE) ainsi que cing séparateurs
(LE,LB,BE,E,T)

i | Lescliques C; Séparateur S; Les potentiels @
1 AT & P (A) P(T|A)

2 TLE T P (E[T.L)

3 BLE L.E 1

4 SLB L, B P (S)P (B|S) P (L|S)
5 DBE B,E P (D|B.E)

6 XE E P (X|E)

Tableau.4. 2 des cliques ordonnées

Les cliques du graphe moral triangulé sont données dans le (Tableau.4.2), en les
ordonnant suivant un algorithme décrit par [kja 90], cet algorithme serra décrit dans I’exemple
d’application suivant. Nous pouvons alors dire que I’ensemble des potentiels de cliques et de
séparateurs permettent d’écrire une nouvelle factorisation de la loi jointe sur I’ensemble V des

variables du réseau, donnée par :

_II P(Ci) _II &(Ci)

P(V) IT P(Si) IT O(Si)

(4.11)

Avec ®ci = P(Ci) et dsi = P(Si)) sont les potentiels de la clique et de séparateur

respectivement.

La distribution jointe de cet exemple est :

OATOTLE ©®BLE OSLBODBEDXE
OTOLEDOLBOBE®DE

P(V)=
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SBL

AT —(:)—TLEA@*BLE
XE—@—DE

Fig.4. 8 Arbre de jonction associé au graphe G de la fig.4.6

En effet, la derniére clique (XE) aurait pu étre voisine de la deuxiéme clique (TLE) avec
comme séparateur E, le choix d’un arbre se fera selon les observations ou selon les probabilités
marginales que 1’on souhaite calculer. Une fois I’arbre de jonction construit, 1’inférence dans le
réseau bayésien vont se faire a partir de cet arbre construit grace a des messages entre cliques.

Ceci permet de réduire considérablement le nombre de variables et donc le nombre
d’opérations a effectuer lors de I’inférence.

2) La phase de I’inférence par Propagation des messages

L’inférence probabiliste consiste a calculer la distribution de probabilité P(V) ou P(V]e)
c’est a dire. Avec ou sans observation (évidence €) mais dans I’arbre de jonction on parle de
calcule des fonctions potentiels®.

Nous résumons le fonctionnement de I’inférence dans les étapes suivantes :

1. Transformation graphique qui donne I’arbre de regroupement.

2. Initialisation : associer les fonctions des potentiels a I’arbre de regroupement de telle
sorte qu’il satisfasse a 1’équation (4.11) qui calcule le potentiel des variables Vi de
chaque clique en utilisant les probabilités conditionnelles du réseau bayésien
P(Vi|C(Vi)), les potentiels des cliques et des séparateurs sont initialisés a 1 (1’élément neutre
pour la multiplication) :

- Pour chaque clique et séparateur X on a @x(X) «-1
- Chaque variable Vi de réseau est affectée a une clique avec la contrainte que

cette clique doit également contenir les parents de la variable, on multiple
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Dx(X) par P(Vi|C(Vi)) :
Dy (X) «Dx(X) xP(Vi|C(Vi))
La procédure d’initialisation satisfait a 1’équation (4.11) :

N, oxi _ 1M, P(vi|C(vi)).

PV)= N @s; - 1

Ou V est ’ensemble des variables du réseau, N est le nombre de cliques, M est
le nombre de variables et @y , ®s; sont les potentiels de clique et de
séparateur respectivement.

Aprés I’initialisation de tous les potentiels des cliques par le produit de toutes
les probabilités conditionnelles provenant de I’ancienne table de probabilités

de réseau bayésien, une nouvelle distribution de probabilités

3. Propagation : aprés avoir initialisé les potentiels de I’arbre de jonction, nous allons

exécuter la propagation afin d’avoir une mise a jour consistante de ces potentiels. La

propagation exécute une série de manipulations locales appelées passage de message

dans I’arbre de jonction. On considére deux cliques adjacentes V et W avec un

séparateur S et leurs potentiels associés y, wet ys. le passage de message de V a W se

produit en deux étapes nommées la collecte des évidences et la diffusion des

messages .

La collecte des évidences (Mise a jour de V a W (passage avant) :
V envoie un message a son parent (racine) W en passant par leur séparateur S.
Une projection du potentiel de la clique V vers le séparateur adjacent serra
faite en additionnant toute variable qui n'est pas dans le séparateur.

V/S*ZZV/S Yy (4.12)
Lorsque le parent W recoit un message de son enfant, il multiplie sa table par la

table de message pour obtenir sa nouvelle table.

el (4.13)
Lorsqu'un parent W recoit le message de son enfant, il répéte le processus (il
agit comme une feuille).
La diffusion des messages (Puis, de W a V (passage en arriere)) :
Inverse le passage vers le haut, en commencant a la racine W.
La racine envoie un message a son enfant en passant par leur séparateur une
autre projection de W sur S qui se réalise ¢ a d la racine marginalise la table

résultante vers le séparateur et envoie le résultat a I'enfant V.
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Ws=2Xws Wiy (4.14)

L’enfant V multiplie sa table par la table de son parent a ce niveau la mise a jour

est atteintes.

=By (4.15)

Apreés un cycle complet de transmission de message, il n’y aura plus de

changements dans les potentiels.

Remarque :

On dit que I’arbre de jonction a atteint un état d’équilibre dans la mesure ou tous les
potentiels des cliques et séparateurs sont cohérents entre eux c'est-a-dire, apres les deux
interactions de la mise a jour dans I’arbre de jonction tous les potentiels sont
consistants [JEN96] :

v (S)=2w/s wy(w)=Xy/s w(v)
4. Marginalisation :
A partir de ’arbre de jonction complet (tous les potentiels sont actualisés) on calcule
P(V) pour chaque variable dans le réseau. A ce moment, obtenir la probabilité a
posteriori sachant I’évidence d’une variable quelconque, revient a prendre une clique
X contenant variable V et a marginaliser la table de probabilités afin d’obtenir la table
de probabilité de la variable seule :
P(V):ZX/V Ox

Sachant que toute clique contenant la variable d’intérét est un candidat adéquat
[JENO1].

4.3.5. Larecherche

A la fin de ce processus, et aprés que toutes les feuilles (le dernier niveau des variables)
il faut mettre a jour leurs probabilités afin d'obtenir leurs probabilités postérieures. Le systeme
(modele de diagnostic construit sous GeNie) qui a utilisé cet algorithme recherche la variable
du dernier niveau avec la probabilité maximale qui sera le résultat du diagnostic des
observations (entrées : les signes cliniques, biologique et les attributs de la mammaographie):

ArgMaxP (M =maladie | e = évidence).

80



Chapitre 4 Conception du systéme SADMseins

Exemple d’application :
Exemple 1:

Nous allons voir comment construire 1’arbre de jonction ou la triangulation par un
exemple, notant que la partie triangulation est la partie la plus difficile car trouver une
triangulation optimale (au sens du nombre d'arétes ajoutées minimum) est NP-difficile.
Toutefois en utilisant de bonnes heuristiques, on peut trouver des triangulations qui sont
proches en temps polynomial. Comme nous I’avons dit précédemment la qualité de
triangulation obtenue dépend uniquement de l’ordre d’élimination o choisi, on peut le
résoudre avec un algorithme glouton rapide et efficace « Kjeerulff » [kja 90] :

Xn}

= Associer a chaque Xi un poids égal au produit des modalités (nombre d’état de chaque

Soit un graphe non orienté (moral) G = (X, E), X = {Xi, ..,
variable) de X; et de ses voisins.

= Eliminer le nceud X; dont le poids est minimal (relier tous ses voisins de maniére a
former une clique C; puis éliminer X; et ses arétes adjacentes).

= Mettre a jour les poids des nceuds restants.

L’évaluation de I’algorithme de « Kjerulff » donne :

Calculons par exemple le poids de A, nombre de modalités NBm=2, ces voisins sont : G, B, C
leurs NBm sont respectivement 2, 2, 3, 4.
Donc le poids de A=2*2*3*4=48.

On calcule de la méme fagon tous les poids des nceuds du graphe moralisé, et a chaque
fois le neeud du poids le plus faible serra éliminer.

» Variable a éliminer : J =clique EIJ.
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> Premiere variable a éliminer : B = clique ABD, ’aréte a ajouter est : AD

» Deuxieme variable a éliminer : F = clique DEF.

On recalcule a chaque élimination les poids.

Troisiéme variable a éliminer : D = clique ADE, I’aréte a ajouter est : EA

Quatrieme variable a éliminer : | = clique EHI, I’aréte a ajouter est : EH
Cinguiéme variable a éliminer : H = clique EGH, I’aréte a ajouter est : GE

Sixieme variable a éliminer : A = clique ACEG,

YV V. V VYV V

Puis les autres variables peuvent étre éliminées dans n’importe quel ordre puisqu’elles
appartiennent toutes a la méme clique : C = clique CEG

G =clique EG

E =clique E

A la fin le graphe non orienté est triangulé, on rajoute des arétes entre tous les voisins
du neeud Xi que I’on veut éliminer (on forme une clique), le graphe triangulé de I’exemple est

présenté dans la (Fig.4.9)
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0

Fig.4. 9 Graphe triangulé par lI'algorithme de Kjerulff.

L’ensemble des cliques selon leur ordre de création (avec la variable dont I’élimination
a créé la clique) : EIJ (J), ABD (B), DEF (F), ADE (D), EHI (1), EGH (H), ACEG (A), CEG
(C), EG (G), E (E).il nous reste a relier les clique selon I’ordre de création, les cliques
doivent contenir intersection. Une fois les cliques adjacentes identifiées, on insere un
séparateur(S), entre chaque paire de cliques, contenant les variables communes. Ce qui nous

permet d’avoir I’arbre de jonction présenté dans la (Fig.4.10) suivant :

=
D ABD

AD DE

e

N EG AE

Fig.4. 10 Arbre de jonction.
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Exemple 2 :
Nous présentons un autre exemple d’initialisation des potentiels des cliques ainsi les

séparateurs, la séquence d’¢limination : F, H, G, E, D, I, C, B, A, donne cet arbre de jonction.

° ° P(BIA,C)P(A) P(IIC)P(C)
Eo (O
o
N
DI

P(FIE) P(GIE) P(HIE)

Nous présentons la distribution des tables de probabilités associées a ce réseau bayésien

D: | D2
C | C
A A C | C E: 104103 L0802
P(C) | 0.6] 0.4 P(E/D) | E, |05 | 0.4
[P(A) [0.7]03 LP©) (E/D) NG P(/C) [, To2 08
Az A, B: B2
Ct|C|C|C Iy I Iy I,
B.|05]/06[01]0.8 D:|01/04][07]08
P(B/A.C) B, To5 04 09 02| |POB.)[D,[09[06]03]02
G, |G, | Gs E: |Ex | Es
F.106/01]03 F.102(07]04
P(GIE) [F, 04|09 07 | LP(FE)[F[08]03]06

Hi | H2 | Hs
F.105(06]|0.2
P(HE) |F, | 05] 0.4 |08
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= [Initialisation de la table de la clique (ABC) et (BCI)

A C B |P(AB,C)=P(B/AC)PA) B C 1 |P(B,C,IH=P(/C)P(C)
ai € b 0,3*0,5 b: ¢ i1 0,8*0,6
ai € b 0,3*0,5 b: ¢ i 0,2*0,6
ar C b 0,3*0,6 by ¢ i1 0,2*0,4
ap C2 b 0,3*0,4 by ¢ Iz 0,8*0,4
a C1 by 0,7%0,1 b, ¢ i1 0,8*0,6
a C b 0,7*%0,9 b, c1 i 0,2*0,6
a C b 0,7*%0,8 b, ¢ i1 0,2*0,4
a C2 b 0,7*0,2 b, ¢ iz 0,8*0,4

Fig.4. 11 Exemple d'usage de la partie initialisation.

De la méme fagon pour la clique BCI, BDI, DE, EF, EG, EH. Les séparateurs : BC, BlI,
D, E seront initialisé a 1
* Propagation :
1. Lacollecte : les feuilles envoient des messages M.
- La clique (EF) se projette sur le seéparateur E, on procede de la méme facon en

calculant les messages M2 et Mz pour les cliques (EG) et (EH) respictivement.

e1 e2 e3 e1 e e3
L. L 02 0,7 04\ f;
M1 :=projectione M(EF)= projection = (1 1 1).
1 :=projectione M(EF)= projections (/g ' o/g) 1= ( )
- Laclique (ABC) se projette sur le séparateur BC, sachant qu’elle est initialisée dans
la (Fig. 3.12) a1 a
2
C1 C2 C1 C2
I L 0,15 0,18 0,07 0,56\ b,
Ma := projectionscM(ABC)= projection ’ ’ ’ ’ =
4= proJ scM(ABC)= proj BC(0,15 0,12 0,63 0,14)192
C1 C2
(0,22 0,74) b,
0,78 0,26/ b,
b
- Le message Ms ' b
C1 C2 C1 C2

0,15 0,18 0,07 0,56)1'1

Ms:= projectionsi (MBCHX MA)= (12 15 o'es 0aa

I
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C1 C2

(0,22 0,74)b1_(0,1056 0,0592 10,3744 10,0208
0,0264 10,2368 0,0963 0,0832

0,78 0,26
b1 b2

(0,1648 0,3952)i1
0,2632 0,1746

Me := projectionp(M(ED)xM1xM2xM3)= projectionp(P(E|D)xM1xM2xM3).

b,

C1

i

b1

C2

C1

b2

C2

L

)i

Ly

2. La diffusion : la diffusion commence lorsque la clique racine (BDI) recoive tous les

messages des feuilles, en ce moment-Ia, la diffusion commence a partir de la clique

(BDI) par une transmission des messages aux cliques adjacentes en se projetant par ses

séparateurs. La procédure se poursuit de la méme maniére de sorte que chaque passage

de message préserve la mise a jour présentée par les passages de messages précédents.

Une fois la propagation est terminée, chaque paire de clique-séparateur est mise a jour

et I’arbre de jonction et ainsi complet.

Marginalisation

Apres avoir actualisé tous les potentiels (toutes les feuilles regoivent les messages

transmis de la racine) de I’arbre de jonction présenté I’exemple 2, nous présentons un

exemple de marginalisation de la clique (ABC) qui présente une feuille pour la partie

diffusion montrée dans la (Fig.4.12)

A C B | ®asc(ABC)

a1 C1 by 0,090

a1 C1 b, 0,090

a1 C2 by 0,072

a1 C2 b, 0,048

dz C1 b1 0,042

a C1 b, 0,378

az C2 b1 0,224

az C2 b, 0,056
P(B)=Xac Pagc :
B P(B)
b; | 0,090+0,072+0,042+0,224=0,428
b, | 0,090+0,048+0,378+0,056=0,572

Fig.4. 12 Exemple de marginalisation
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4.4. Maintenance du systeme de diagnostic médical

La maintenance met en ceuvre des politiques de développement pour la mise a jour aux
représentations de la structure a un systeme de diagnostic et se concentre sur son organisation
pour faciliter le futur raisonnement rencontré [REF 11]. Cette maintenance développe des
techniques de contrdle et de réponse aux changements de ces différentes sources de
connaissances. A mesure que le systéme fonctionne, il peut provoquer des erreurs ou il peut
produire des solutions inadéquates. S'il ne peut pas apprendre de ces erreurs, le systeme perd
de son intérét et de son importance. Il s'avere donc, nécessaire de maintenir et de mettre a jour

la structure et les données pour permettre I'apprentissage du systeme.

4.5. Maintenance pour quels types d’applications ?

Pour ce type d’études, I’application la plus courante est 1’aide au diagnostic, trés utilisée
en médecine. Ainsi, si les variables du modele sont suffisamment nombreuses et décrivent
bien le processus, il est alors possible de déterminer le défaut le plus probable du systeme.
Partant de la, I’outil GeNie peut également faire 1’aide au diagnostic. En effet, les experts
peuvent donner des variables modélisant les actions de maintenance. Ces actions vont étre
intégrées dans le réseau bayésien en tant que variables toujours observées. De nouveau, les

experts devront étre capables de quantifier le bénéfice de la maintenance.

4.6. Maintenance de réseau bayésien

Définition :

Maintenir un réseau bayeésien revient a définir des variables supplémentaires notées
comme des actions de maintenances pour une mise a jour du modeéle graphique ou on pourrait
les ajoutés ou supprimés et modifiés leurs valeurs. Ces variables sont toutes des variables
d’entrée. En effet nous considérons que ces variables susceptibles d’agir sur les variables du
modele, mais que I’inverse n’est pas possible. De plus, comme c’est le cas dans notre étude,
les actions de maintenance influent sur les parametres de sortie, mais également sur une
variable spécifique choisit par les experts du domaine qui est le cancer des seins.
L’¢établissement d’un réseau bayésien se heurte a la multiplicité des probabilités a priori et
surtout les probabilités conditionnelles a renseigner par les experts il suffit de quelques
variables comportant de nombreux liens pour rendre cette tache indispensable, et réalisable
[COR 03].
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4.6.1. Maintenance de la structure réseau bayésien

Nous proposons la maintenance du réseau bayésien correspond au modele illustré par la
(Fig.4.2). Les actions de maintenance permettent de maintenir la base de données et peuvent
étre considerées comme des variables du modele graphique.

En outre, le réseau bayésien est composé d'un ensemble de variables liees par des
relations de dépendances entre elles. Ces variables se situent en amont des variables sur
lesquelles elles agissent. Enfin, des probabilités conditionnelles doivent étre également
données par les experts.

Obijectif :

Dans notre étude, I'objectif est de retenir des variables critiques efficaces afin de fournir
des taches de maintenance sur ces variables du modéle. Ces variables ont été choisies par les
experts. Ensuite, les experts ont sélectionné des tches de maintenance sur les variables et
donc sur les composants choisis. Ces actions de maintenances peuvent étre vues comme des
variables du modéle graphique [REF 12].

Enfin, la probabilité conditionnelle doit étre donnée par I'expert. L'un des objectifs
consiste a repérer les politiques de maintenance pour augmenter la probabilité et prendre en
compte le temps de réponse et la représentation de la base de données [COR 03].

La maintenance du réseau bayésien (Fig.4.13) prend en compte la collecte des actions
données par I'expert du domaine, ainsi que le réseau initial. Cette phase vise a décider si nous
intégrerons ou non les différentes connaissances véhiculées par les régles de maintenance.

Ainsi, la définition d'une nouvelle action dans notre modéle nécessitera lI'opinion de cet
expert. L’ensemble des actions ont été pensés pour faciliter leurs interprétations en vue d’une
intégration au modéle (ajout, modification ou suppression) d’arcs ou de nceuds du graphe. Le
cas échéant, il faut redéfinir les tables de probabilités impactées par les modifications, il est

possible de s’appuyer sur les données et les regles de I’expert du domaine.

Les événements \® >@ Un réseau
externes (actions de ) C —>  bayésien
maintenance) @1t NG maintenue

Expert de domaine
(médecin)

Fig.4. 13 Maintenance de la structure
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4.6.2. Choix des actions de maintenance

L'interface de travail GeNle comporte divers éléments comme la barre d'outils standards
qui permet d'ajouter ou de supprimer des nceuds et des arcs, ce dernier facilite la tache de
maintenance pour les experts. A ce niveau, les actions de maintenance sont de type (entrée,
intermédiaire).

Pour notre probléme (des maladies des seins) nous présentons les facteurs de risque
comme étant des actions de maintenance concernant la maladie « cancer du sein » [REF 11]
graphiquement présentée dans le réseau bayésien ainsi leurs probabilités a priori sont
conditionnelles, sachant qu’elles sont binaires et leurs types sont discrets, et qui sont comme
suit : (A: désigner une action de maintenance).

e A:: Obésité, avec probabilité P (A1).

e Ay : Prise de pilules, avec probabilité P(A).
e As: L’age d’avoir des enfants P(As).

e A4 :Laconsommation de tabac P(Aas).

e As: Exposition a des rayonnements ionisants
e As: Une ménopause tardive.

e A7:. Une trop faible consommation de fruits et légumes.

Une action de maintenance peut concerner une ou plusieurs variables. Mais plusieurs
actions de maintenance ne peuvent concerner la méme variable. Autrement dit, nous traitons
le cas de la présence d’une seule action de maintenance ou le cas de deux actions de

maintenance agissant sur la variable jugée importante « cancer du sein ».

4.6.3. Intégration des actions de maintenance

Le choix d'intégrer les actions de maintenance est une phase tres importante. Il rend le
systeme de diagnostic plus flexible et donne une conception dynamique de notre graphique.
Le schéma (Fig.4.14) ci-dessous décrit les étapes de diagnostic développées dans les
paragraphes précédents avec la phase de maintenance qui est facultative et qui concerne

I'expert du domaine.
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Expert
Dossier s I @
Médicaux a'o

o

Structure de réseau
BDD bayésien déduite
par le médecin

¥
Choix de l'intégration l
de I'action de ]
maintenance par les > Apprentissage
médecins automatique par
Attributs MV
cliniques l

Inférence par Attributs Distribution des
Recherche «— lalgorithme ‘<«—Y biologiques tables de
) JLO probabilités
' —

_ « Attributs

médicale
—_— Y

Fig.4. 14 Description de l'architecture du systeme de diagnostic

Le réseau bayeésien est présenté a la (Fig.4.15) avec les actions de maintenance. Une
action de maintenance peut également influencer une ou plusieurs variables et non
nécessairement des variables de méme type (entrée, intermédiaire, sortie). Une variable peut
également étre influencée par une ou deux actions de maintenance. Cette derniere situation est
rencontrée dans notre étude, Donc nous avons présenté, pour illustrer ce que nous avons
étudié, un exemple avec deux parameétres d’ajout sur notre réseau bayésien résumeé dans
(Fig.4.15) et un exemple d’application, que nous allons voir dans le chapitre suivant leur
influence sur la maladie concerné (le cancer des seins).

Une fois cette variable importante identifiée, 1’aide a la décision prend part via
I’intégration des actions de maintenance sur cette variable jugée importante. Pour cela nous
considérons les taches de maintenance comme de nouveau nceuds de réseau bayésien apportés
avec leur probabilité conditionnelle, une nouvelle inférence est faite avec la prise en compte
des actions de maintenance. Les résultats apportent une augmentation de probabilite

d’apparition de cancer des seins par rapport au résultat.
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Fig.4. 15 Diagramme général du systéme de modélisation avec deux actions de maintenance.

4.7. Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons fait une analyse du probléme que nous avons spécifié
dans le processus de diagnostic en mettant I’accent sur le formalisme des réseaux bayeésiens.
Puis nous avons présenté 1’exploitation du modéle proposé pour 1’aide au diagnostic des
maladies les plus fréquentes des seins par 1’outil bayésien GeNle.

Nous avons détaillé la conception de chaque étape pour la réalisation d’un systéme
d’aide au diagnostic par I’implémentation des deux partie qualitatif et quantitatif du réseau
bayésien sous GeNle ainsi, nous avons préesenté 1’algorithme choisi pour la tache d’inférence
qui combine ces deux parties par une démarche logique probabiliste.

En effet, chaque systéme informatique notamment les systemes qui essayaient de
simuler les raisonnements des médecins incertains nécessite en phase de fonctionnement
d’étre maintenu pour garantir la qualite, la performance, et la compétence de ce systeme.
Donc, nous avons presenté la maintenance du réseau bayésien qui donne la possibilité
d’intégré des actions de maintenance comme variable du modele afin de remédier le probléme

de la mise en place d’un seul mod¢le de réseau bayésien.
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5.1. Introduction

La construction des modeles de réseau bayésien est une tdche complexe et longue. 1l est
difficile d'obtenir des modéles complets et cohérents, mais obtenir des données de probabilités

correctes et fiables pour les modeles concgus est beaucoup plus difficile.

Ce chapitre vise a décrire les fondamentaux et les techniques de mise en ceuvre d'un
modele de réseau bayésien dont Il existe de nombreuses implémentations dans une variété de
formats et de langues. Nous avons opté pour cela la combinaison du logiciel GeNle [DRU 99]
avec la bibliotheque SMILE qui fournit un moyen simple de développement polyvalent et
convivial pour les modeles de décision graphiques et de diagnostic.

Cette partie cernera le matériel employé, et aussi les différents modules qui composent
I’outil bayésien choisi, nous abordons toutes les étapes de la validation du modele graphique

qu’elles nous ont amenées a I’évaluation du systeme SADMSseins et sa maintenance.

5.2. Spécification de I’outil de développement (SMILE/GeNIle)

Il existe des outils qui implémentent les algorithmes de propagation des résultats de
nouvelles preuves via les réseaux bayésiens, ainsi que la fourniture d'une interface graphique

a I’utilisateur pour dessiner les graphes et compléter les tables de probabilités.

SMILE (Structural Modeling, Inference, and Learning Engine) est une bibliothéque
enticrement portable de classes C++. Il permet I’implémentation des méthodes basées sur la
théorie de la décision comme les réseaux bayesiens et les diagrammes d’influence. Donc
SMILE est un moteur de raisonnement utilisé pour les modéles probabilistes graphiques et

fournit des fonctionnalités pour effectuer un diagnostic. GeNle

L’aspect important de SMILE est I’existence des adaptateurs de la bibliotheque pour
d’autre langage de programmation comme : jSMILE pour Java, SMILEX pour ActiveX et
SMILE.NET.

Le nom du GeNle et sa capitalisation inhabituelle proviennent du nom de l'interface de

réseau graphique,

e |l constitue I’interface graphique de la bibliothéque SMILE.

93



Chapitre 5 Implémentation du systeme SADMseins

e |l est implémenté dans visual C++ et s'appuie fortement sur MFC (Microsoft
Foundation Classes).

e |l permet de construire des modeles de n'importe quelle taille et complexité.

e Limitée par la capacité de la mémoire d'exploitation de 1’ordinateur.

e Les modéles développés en utilisant GeNle peuvent étre intégrés dans toutes les
applications et exécutés sur toute plate-forme informatique, en utilisant SMILE,
qui est entiérement portable.

e L'utilisateur devrait avoir des connaissances approfondies sur les modeéles
graphiques probabilistes.

e |l dispose d’un guide : aide en ligne.

5.3. Les exigences matérielles et logicielles

Espace disque
L'installation compléte de GeNle nécessite moins de 20 Mo d'espace disque.
Mémoire

Les tables de probabilités conditionnelles croits de fagon exponentielle avec le nombre de
parents d'un nceud. Le nombre maximal de parents d'un nceud déterminera les besoins en
mémoire. En outre, les besoins en mémoire de l'algorithme de clustering se développent avec

la connectivité du réseau
Systéme opérateur

GeNle fonctionne sous les systemes d'exploitation de la famille Windows (98 / NT /
2000 / XP, vista, windows7 ...). Les utilisateurs de GeNle a I'échelle mondiale ont également

déclaré avoir exécuté GeNle sur Linux et Mac OS en utilisant Wine.
Version GeNle

La version que nous avons utilisé dans ce travail est GeNle 2.1 représenté dans la
(Fig.5.1). Pour déterminer la version de GeNle que nous avons installée, sélectionnez A
propos de GeNle dans le menu Aide. Le numéro de la version est répertorié dans le petit

cadre de la fenétre suivante :
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- -

About GeMle (=S|
w Version 2.1.621.1 (32bit Academic)
£

Built on 20716-09-13 (1d20df 3c32ebd 80)

Copyright (C) BayesFusion, LLC

Under license from the University of Pittsbungh.

The program is protected by United States copyright law and intemational
treaties.

GeMle Academic is a graphical user inteface to SMILE (Structural Modeling.
Inference, and Leaming Engine). You are using a special edition of the program
for teaching and research at academic institutions onby. f you are interested in
using GeMle for commercial purposes, please contact us.

License |D: Grodctwhkowvefgz 3esmmbdibypr
Expires on: 2069-12-30

Licensed to:

refai ahlem (ahlem .refai@univ-annaba.org)
Studert at Badji mokhtar-annaba

License issued by BayesFusion activation server

BayesFusion, LLC
http -/ A bavesfusion.com

support @Ebayesfusion.com

+1-412-444-5476 | Copy Infa

Fig.5. 1 fenétre déterminant la version de GeNle utilisé

5.4. Interface principale de GeNle

L’interface principale est I’environnement du travail de GeNle. Son objectif principal
est de nous permettre de visualiser le réseau en cours de développement de plusieurs fagons
alternatives ; Les vues fondamentales auxquelles la plupart des utilisateurs travaillent sont la
vue graphique et la vue arborescente. Cette interface se divise en quatre parties présentées
dans la (Fig.5.2) :

A. La zone des commandes (la barre de menu, format toolbar, la barre d’outils et I’icone de
contrble) qui intégrent I’ensemble des commandes pouvant intervenir sur le graphe
actif.

B. La zone de la vue graphique dans laquelle s’ouvrent des fenétres de graphes.

C. La zone de la vue arborescente, affiche les relations entre les éléments du réseau a
I'aide d'une structure arborescente.

D. La barre d’état présente une courte description de la commande a exécuter par
I'élément de menu sélectionné, elle répertorie le nombre de nceuds de preuves et les

nceuds cibles présents dans le réseau actif.
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== GeNle - [Asia: main model] [ | = | ]
™| File Edit View Tools Metwork Mode Learning Disgnosis Layout Window  Help = || &)
O & flaflococeomeo f A|S w2 F(["a
FsBE A

Aria -8 ~|BJ EER(O-.F-A-|=-|5

e View

-:5 MNetworkl (shellr Visk Ta (m"

w5 Asia network by '“'_"D_Jﬁ —
i Bronmchitis? _\1_'_\_
» Dyspnea? Tuurcu _H_’/
> Lung Cancer osia7 % { Lu41-;| l.‘:anc.:r‘-" E (:[:runchm':-
r Smoking? 1
O Tuberculoss
> Tuberculesis

3 Visit To Asia?
iZ» X-Ray Result

C

Ready D Mo evidence E1 Mo targets

Fig.5. 2 L'interface principale de GeNie

5.5. Etude de cas

Nous proposons une approche probabiliste qui utilise les réseaux bayésiens pour 1’aide
au diagnostic des pathologies des siens. Les principales étapes sur lesquelles repose

I’approche sont les suivantes :

1- Construction de la structure du modele proposée a I’aide de 1’expert (medecin) en
I’implémentant graphiquement sous GeNle.

2- Collecter des dossiers médicaux par I’étude statistique a I’hopital Ibn Roched
d’ANNABA.

3- Affectation des parameétres (tables de probabilités des nceuds).

4- Inférence bayésienne (algorithmes, outils).

5- Résultats (la recherche de diagnostic avec et sans la maintenance bayésienne).

5.5.1. Création du réseau bayésien

Un réseau bayésien peut étre construit soit a partir d’un ensemble de données, soit a
partir de jugements d’experts, soit a partir d’'une combinaison des deux. Nous avons opte pour
cela une combinaison dont la structure du réseau est décrite avec l'aide des médecins et les

probabilités proviennent de I'apprentissage automatique a partir d’une base de données.
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La structure d'un réseau bayésien est une illustration graphique, les données sont de type
qualitatif : la création de la structure du graphe (Nceud et Arc) se fait dans la zone quadrillée

de la vue graphique.
Neeud :

Le menu Outil montre une liste des différents types de nceuds que nous pouvons Créer.
Pour notre cas nous avons utilisé le type de nceud chance qui comporte 3 types de bases :
Général, Noisy Max et Noisy Adder. La spécification des nceuds du réseau proposé dans notre

travail est de type : chance-général.

Les nceuds de chance, dessinés comme ovales, désignent des variables aléatoires
sachant qu’on a trois types de nceuds de diagnostic qui peut prendre comme état : 1’état cible
(target (EF)), auxiliaire, Observe (évidence®), comme ils peuvent prendre aussi avant et lors

de I’exécution 1’¢tat Contrélé (&), Invalide (), valide™ et Implicite (E).
Si on veut dessiner un nceud de type chance on doit procéder selon les étapes suivantes :

1. Sélectionnez le bouton Chance a partir de la barre d'outils standard ou a partir du menu
outil (tools).

2. Déplacez la souris pour une partie claire de la zone graphique.

3. Faire glisser le curseur, un nouveau nceud sera Créé.

4. Définition les propriétés du nouveau neeud : identifiant, le nom.

On répéte les mémes étapes pour créer plus de noeuds. Tous les nceuds doivent étre des

nceuds de type Chance pour le diagnostic (Fig5.3).
Arc:
Pour ajouter un arc entre deux nceuds,

1- Sélectionner I’outil de I’arc de la barre d’outils standard et cliquer avec le bouton
gauche sur le nceud parent.
2- Faites glisser le curseur de la souris sur le nceud enfant puis on relache le bouton de la

souris.
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Fig.5. 3 Création du réseau bayésien

La suppression d’un neeud/arc

Dans ce mode, il suffit de sélection 1’objet (nceud ou arc) puis en cliquant sur le bouton

droit de la souris et on choisit la commande delete ou directement du bouton suppr du clavier

1’objet sera supprimer.
La modification de la variable

Dans ce mode, on peut modifier toutess les propriétés d’un nceud tel que : identifiant,

nom, les états, les valeurs en cliquant deux fois sur le nceud qui fait apparaitre la fenétre :

node properties (Fig.5.4).

=

= Node properties: Node2 = e <
General | Definition IObsenfatlon Cost I Format I Documentation I User properties IVElIl_le
Idertifier: | [EEER
MName: Mode2
Type: Chance - General Outcome order: l{ﬂone] VJ

Diagnostic type

[l Mandatory [ ]| Ranked Inherited {(Node-+state name)

) Target ) Observation @) Avccdliany
[ Addstate | [ Insetstate | | Delete state |
State name State 1D Target Default Special name
» | Statel |l |l
State 1 N ] N = I

Annuler I

Lok JI

Fig.5. 4 fenétre propriété du nceud
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5.5.2. Lacollection des données :
Nous avons obtenu la BBD en s’appuyant sur les principales sources d’acquisition

suivantes :

» La Collecte des dossiers médicaux par 1’étude statistique a 1’hopital Ibn Roched
d’ANNABA avec ’assistance du Professeur Aouras Hayet.

» La consultation des sites web médicaux tels que le site : http://www.cancersein.net.

» Des dialogues avec les médecins et les radiologues.

5.5.3. Affectation des paramétres
Les paramétres représentent les données quantitatives : Table de probabilités des nceuds
de réseau bayésien. Nous avons estimé les distributions de probabilités a partir d’une base de

données comporte 100 enregistrements.

GeNle peut accéder a des données provenant de trois sources : les fichiers texte, les
bases de données ODBC et le format de données GeNle natif. La base de données ODBC fera

I'objet de la section suivante.

ODBC (Open Database Connectivity) est une interface de programmation d’application
standard pour accéder aux systémes de gestion de bases de données (SGBD). GeNle

implémente la norme ODBC, ce qui lui permet de se connecter a la plupart des SGBD.

Pour apprendre les parametres d'un réseau bayésien existant (c'est-a-dire celui pour
laquelle la structure est déja défini), nous avons besoin d'un fichier de données et d'un réseau

ouvert.

Dans cette section, nous ouvrirons une base de données Microsoft Access. Pour accéder
aux donnees d'une base de données, on sélectionne le menu File ->import ODBC data, qui
ouvrira la fenétre « sélectionner la source de données » —source de données machine,
GeNie affichera une boite de dialogue qui permet de sélectionner le fichier de données Access

« bd_maladie_sein », qui devrait ressembler a (Fig.5.5) :
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Sélectionner la base de données

Base de données Répertaires :
bd_maladie_sein.accdb o ahlemtdesktop
Annuler
bd maladie sein.accdb - (= -
[= USERS L d
[E= AHLEM 3 &
%DESHTOP [ Lecture seule
ahlem pc ]
il 3 document récen = [ Exclusif

Types de fichiers : Pilotes
Base de données Access ("mdb; *.accdb) "] Hc - Réseau ..

Fig.5. 5 I'import de la base de données

On clique sur le fichier de données « feuill » importé puis ok GeNle utilise la vue grille
pour afficher le contenu d'un fichier de données présenté dans la (Fig.5.8). La grille est
semblable a une feuille de calcul, comme Microsoft Excel, et permet aux utilisateurs
d'analyser et de nettoyer les données. Le bas de la fenétre affiche le nombre de lignes dans
lesquelles réside le curseur, ainsi que le nombre total de lignes.

== Import ODBC data | i ==
Tables | Wiswwes I SaL Guer_',rl
Copie de graphe age .
R —— | ] Srtecedent famiial B
graphe Sexe
liste_p masse
mastodymis -
adenopathi= B
muodification_coloration_tegue. ..
retraction_mameaslon
ecoulement_mamelon B
mammographis
opacitie
clartie
rien_a_signaler
taille
microcalcification —
[ Malke Querny ] [ Ok ] [ Cancel ]

Fig.5. 6 présentation de toutes les variables importees par GeNle
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7 La fiche de la base de données présentée sous GeNie
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Les colonnes contiennent des variables (leurs identifiants sont dans la premiére rangée
grisée), les lignes contiennent des enregistrements de données, une fois que nous avons ouvrir
la base de données nous évaluons le modeéle avec le fichier de données en cliquant sur le
menu learning — learning parameters permettra de réafficher la fenétre  (Match
Networkand Data), dont la seule fonction est de s'assurer que les variables du modele
(colonne gauche) sont désigné précisément aux variables définies dans la base de données
(colonne droite).La (Fig.5.9) présente une disparité dans la variable Age du réseau et la

variable Age de la fiche de données.

== Match Network and Data = @
Drag and drop items to change associations between nodes/states and data columns/values.
Metwork: RB_Maladies_seins_final Matches: 26 with 0,12 name differences for nodes/states  Data: SglQuery®
MNodes Modes & states Columns & values o Columns

i False @ false
i@ True $§ true

1 adenopathie [ adenopathie =
i@ False & false
i@ True @ trus

T Age ] age
igInf35 § <=15
i Entre 35et6h & =1bet <=65
i@ SupEs $ =65

(2 antecedent_familial I:' antecedent_familial
i@ False & false
i@ True $ trues

(2 Biopsie [ biopsie
ph & b
@m $ m

@ Cancer_sein |:| cancer_sein
ip False @ false
i True & tus

2 Clartie EH dartie il

4 . " B [ 2

Reset | [ Foed nodes... oK | [ cancel

Fig.5. 9 Fenétre de la correspondance entre le réseau et les données

Sachant que les variables définies dans le réseau et les variables définies dans
I'ensemble de données doivent avoir des noms identiques ou proches, si ce n’est pas le cas une
fenétre apparaisse « match network and data » comporte les deux listes de variables qui
sont classées par ordre alphabétique. S'il existe une disparité entre eux, GeNle souligne les
différences avec un fond jaune, ce qui facilite [lidentification des disparités. La
correspondance manuelle entre les variables du modeéle et les données sera effectuée en

faisant glisser et déposer (les deux variables et leurs résultats).

Pour commencer le processus de correspondance a partir de zéro, on utilise le bouton

« reset » réinitialiser, ce qui entrainera la correspondance suivante (Fig5.10) :
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== Match Metwork and Data

Drag and drop items to change associations betwesn nodes//states and data columns/values.

[ = ===

2 Microcalcification
2 Modfication_colorstion_teguements  _

E microcalcification

I:l modification_coloration_teguements

Metwortks: RE_Maladies_seins_final Mo matches. Data: SqlQuenyd
Nodes = Modes & states Columns & values Columns -
O Abces [Habeces
@ Adencfibrome = adenofibrome
 adenopathie \ I:ladenopathie
i Age Coige age
2 antecedent_familial Dan‘te cedent_familial
> Biopsie I:lbiopsie
& Cancer_sein [Heancer_sein
2 Clartie - E clartia 5
<> Conlours conlours
2 Cytoponction [eytoponction
2 ecoulement_mamelon Decuulemerrt_mamelun
2 forme Forme
22 Homogeneitis l:lhomogeneitie
O kyste Fkyste
D Lipromes Dllpome
2 Mammographie Dmammogmphie
O Masse Edmasse
T Mastodynie Dmastodynie

[ Reset || Fixed nodes ]

[ oK ] [ Cancel

Fig.5. 10 Le processus de drag-and-drop

En faisant glisser et déposer de gauche (nceud) vers la droite (donnée) cela mettra la

variable Age venu des deux listes au milieu (Fig.5.11); ce qui veut dire que la

correspondance est effectuée.

== Match Metwork and Data

Drag and drop items to change associations between nodes/states and data columns.values.

[E=NER (>

T

Metwork: RE_Maladies_seins_final Matches: 1 with 03 name differences for nodes/states Data: SqglCGueryd
Nodes i MNodes & states Columns & values Columns it
0 Abces 2 Age /| age [Habces
@ Adenofibrome @Inf35 ® <35 [Eladenofibrome
2 adenopathie i Entre 35et65 @ >35et <=65 Dadenopathie
2 antecedent_familial @ Supbs $ =65 Dantecedent_familial
» Biopsie biopsie
I Cancer_sein cancer_sein
2 Clartie Fclartie
2 Contours = [Fcontours =
22 Cytoponction [FAeytoponction
2 ecoulement_mamelon Decoulemem_mamelon
2 forme [Hforme
2 Homogeneitie Dhomogenei‘tie
0 kyste I:lkyste
2 Lipome Hipome
2 Mammographie I:Imamrnogmphie
21 Masse [FAmasse
0 Mastodynie Dmastodmie
2 Microcalcification [FAmicrocalcfication
1 Modification_coloration_teguements |:|modi‘fic:ation_colola‘tion_teguemems
2 Opacitie i opacitie il
Resst | [ Fixednodes.. [ OK | [ cancal |

Fig.5. 11 Affectation de la correspondance pour la disparité entre le réseau et les

données
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Apres avoir éliminé la disparité par la correspondance manuelle, on clique sur ok le
réseau bayeésien sera affiché avec la distribution de probabilités représenté a 1’aide des tables

de probabilités conditionnelles de chaque variable de réseau.

Chaque ligne d’une table de probabilités conditionnelles doit étre égale a 1 car ils
représentent un ensemble exhaustif de cas pour une variable. Pour une variable booléennes Xi,
une fois qu’on sait que la probabilité qu’une valeur soit vraie est p, la probabilité qu’elle soit
fausse doit étre 1- p. En général, la table pour une variable booléenne ayant k parents booléens
contient 2X rangés ; si le nombre maximal de parents est k, alors le réseau demande O (n2X)

nombres (complexité linéaire en n), mais exponentiel en k pour la table compleétes.
Deux cas se présentent selon la position d’une variable Xi dans le réseau bayésien :

e La variable Xi n’a pas de variable parente : on doit préciser la loi de probabilité
marginale de Xi.

e La variable Xi possede des variables parentes : on doit exprimer la dépendance
de Xi en fonction des variables parentes, au moyen de probabilités
conditionnelles, la (Fig.5.12) présente une distribution de probabilités pour le

neeud « masse » dans 1’onglet définition de la fenétre node properties.

= Mode properties: Masse = @

General | Definition | Observation Cost | Format | Documentation | User properties
o Add Selnsert Sx (B @ |9 (21 1T |l | @ E |

Sexe F M
antecedent_... Falze True Falze True
Age Inf35 | Entre..] SupB5 | Inf35 |Entre... | SupBS | Inf35 |Ent...|SupBS| Inf35 | Entred..| SupBs
b [True 082 (038 08737 i049 (097 i 0504 (0561 i04 : 050 024 0451 049
False 017 .:061... 01262 :050.:002_ . 0455 :048  :05.:049 075 0548  :050 .

[ ok || A;nuer |

Fig.5. 12 Table de probabilités conditionnelles pour la variable "Masse" liée aux trois parents
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5.5.4. Algorithme d’inférence

L’utilisation d’un algorithme d’inférence permet d’interroger le modeéle par une
propagation de toute probabilité a priori sur la probabilité des autres nceuds, on obtient un
nouveau tableau des probabilités sur chaque nceud, une sorte de nouvel état des lieux. Dans
notre cas, on vient de réaliser un modéle de comportement probabiliste par les réseaux

bayésiens sur le systeme de diagnostic SADMseins.

Pour calculer I’inférence dans notre cas, nous avons opté pour le moteur de calcule

d’inférence basé sur 1’algorithme de jonction qui passe par deux phases :

1) La phase de construction : c’est la transformation du graphe initial en un arbre de

jonction. Cette transformation se fait par les étapes suivantes :

A. Moralisation du graphe (Fig.5.14)

w

Triangulation du graphe (Fig.5.15)
C. Création d’un arbre appelé arbre de jonction de jonction : il est constitué de 301

cliques.

2) La phase de propagation : il s’agit de la phase de calcul probabiliste. La phase de
propagation dans 1’algorithme de I’arbre de jonction « Jonction Tree » qui est basé sur la
propagation de messages (message passing) est difficile a manipuler pour les grands réseaux,
pour cela nous avons utilisé le logiciel GeNle qui permet 1’apprentissage automatique des

tables de probabilités a partir des données.

Pourquoi utiliser GeNle :
e GeNie, permet de prendre dés aujourd’hui les bonnes décisions de demain ;
e |l est facile a exploiter ;
e Evolutif.
Il met en ceuvre une variété d'algorithmes. L'utilisateur peut choisir quel algorithme
doit étre utilise pour la mise a jour en sélectionnant un algorithme dans la liste (Fig.5.13)
sachant que l'algorithme de clustering (arbre de jonction) est I'algorithme par défaut de GeNle

et devrait étre suffisant pour la plupart des applications.
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Metwork MNode Diagnosis Layout ‘Window Help
MNetwork Properties > O ; A [ tg p© ] ‘-’_ | ‘? -

Update Beliefs FS > - A - =-523 &
Update Immediately Ctrl+FS
Invalidate VYalues

Clear all Targets

Clear all Evidence

Clear all Decisions

- Clustering

Relevance-based Decomposition
Polytree
EPIS Sampling

v Enable Temporal Plate
Slice Count...

orcl AIS Sampling
Probability of Evidence Ctrl+E Logic Sampling
Aannealed MapP Backward Sampling
Yalue of Information Likelihood Sampling
Learn Parameters... Self-Importance
Generate Data File... e Policy Evaluation
Obfuscate...

Find Best Policy

Strength of Influence

v Enable Diagnosis

Fig.5. 13 La liste des choix des algorithmes d'inférence

Etape de moralisation

antécédant

Fig.5. 14 Graphe moralisé
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Etape de triangulation

Selon I’algorithme de Kjeerulff [kja 90] I’ordre d’élimination est : {RAS, kyste, clarté,
adénofibrome, abces, lipome, cancer du sein, résultat dépistage-mammo, mammographie,
cytoponction, biopsie, taille, forme, microcalcification, contour, homogénéité, opacite, masse,
Mastodynie, ADP, modification CT, retraction mamelon, écoulement mamelon, Age,

antécédent f, sexe}, les arétes a ajouter sont montrées dans la (Fig.5.15) dont la couleur verte

antécédent
familiar

Taili de la

[

g g 2
Cancar du sen @ L -

Fig.5. 15 Etapes de triangulation selon I’algorithme de Kjeerulff
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5.5.3.1. Pourquoi choisir I’algorithme arbre de jonction
L’arbre de jonction (clustering ou clique-tree propagation algorithm) a été introduite par
Jensen, Lauritzen & Olesen est un algorithme d’inférence exacte dans les réseaux bayésiens, il
est efficace pour le calcul de la distribution marginale d’une variable.
. Il est plus général ce qui concerne la structure graphique. Comme dans notre cas le
choix était 1’utilisation de 1’algorithme de 1’arbre de jonction vue que :
> Notre modele graphique est plus général comporte plusieurs racine (plus de deux
parents), I’utilisation de cet algorithme s’adapte mieux a la structure.
» Raisonnement avec données complétes d’ou le principe de l'inférence exacte de
I’arbre de jonction
» Algorithme arbre de jonction est un algorithme exact qui permet de parcourir tous
I’espace de recherche de notre graphe.
> La précision du calcul de la loi marginale d’une variable ou de sa loi conditionnelle
relativement a un ensemble d’observations.
Ce type d’inférence appliqué dans I’algorithme d’arbre de jonction, appelé "mise a
jour” des probabilités est essentiel en particulier dans les applications a 1’élaboration de
diagnostic, ou I’on doit reconsidérer la situation en fonction d’une ou plusieurs nouvelles

observations. La complexité de cet algorithme au moment de la propagation des messages est

de OZIivzcl n, (ci) ou N est le nombre de cliques de I’arbre de jonction et ne (Ci) est le nombre
d’états de cliques Ci. Ainsi, pour réduire cette complexité il est nécessaire de construire des
cliques ayant un petit nombre de variable (et c’est possible avec des variables ayant un petit
nombre d’état).

S’agissant en général, de variables aléatoires a nombre fini de valeurs, il s’agit ici
essentiellement d’un probléme d’optimisation de calcul, puisque celui-Ci devient de plus en
plus lourd suivant la complexité du graphe relativement a la fois au nombre de variables et
au nombre de valeurs prises par ces variables. Cependant ces problemes restent relativement
complexes et donnent lieu a de nombreuses recherches.

Malgré la diversité des algorithmes d’inférence qui ont tous 1’objectif de diminuer la
complexité de temps et de calcul. L’inférence probabiliste sur les réseaux bayésiens restent
une tache intense et difficile pour tous les algorithmes qui porte des avantages et
inconvénients mais ils ont un point commun qui est la complexité polynomiale. [COO87]
montre que ce probléme est NP-difficile, quoique plusieurs recherches aient été dirigées pour

développer des algorithmes efficaces pour ce genre de problemes.

108



Chapitre 5 Implémentation du systeme SADMseins

5.5.5. La validation du systeme SADMseins (Résultats)

Pour valider 1’outil, nous avons implémenté un modéle avec 50 liens et 26 nceuds,
comme le montre la (Fig.5.18) ; le systéme résolu représente une modélisation raisonnable du
processus de diagnostic de cing maladies mammaires validées par un expert. Le (Tableau.5.1)
ci-dessous illustre les différents nceuds du réseau bayésien chacun avec son identificateur Id et

les valeurs des variables :

e

= Metwork properties: RB_Maladies_seins_final_modifie = @

General I Format I Sampling I Discretization I User properties | Summary |

Basic statistics:

MNode count: 26 -
Avg indegree: 1.523

! Max indegree: &

Avg outcomes: 2.115
Max outcomes: 3

Objects in the network:

Object Court States Parameters / Independent
=2 Nodes 26 55 531/268
22 Chance - General 26 K5 531/263
Qg MNodes by diagtype
2 Target 6 12 72736
2 Observation 20 43 459 /232
A Nes 50
A Teod bowes 1

Bapsed time of the last inference call: 0.000520448 seconds

OK || Annuler

Fig.5. 16 Fenétre de propriétés graphiques du réseau bayésien

La fenétre network properties (Fig.5.16) décrit les statistiques qui se concentrent sur
les propriétés structurelles du réseau, tels que le nombre de nceuds de chaque type dans le
réseau, la moyenne et le maximum en degré (le nombre de parents d'un nceud), le nombre
moyen et le nombre maximal de résultats des nceuds, le nombre de nceuds par leur type de
diagnostic, le nombre d'arcs et le nombre de zones de texte, et enfin le nombre d'états et de
parametres.
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SADMseins présenté contient 26 nceuds, dont 6 sont des neeuds cible de diagnostiques
(maladies) et 20 sont des nceuds d'observation. Le nombre d'arcs (50) et le niveau moyen en

degré (1.923) donnent une idée de la complexité structurelle du réseau.

Id du nceud Valeur
Antécédent familiaux Oui, non
Age {< 35}, {entre 35 et 65},>65
Sexe Femme, homme
Modification de la coloration des téguments | Oui, non
Adeénopathie Oui, non
Mastodynie Oui, non
Rétraction du mamelon Oui, non
Ecoulement du mamelon Oui, non
Masse Oui, non
Mammaographie Oui, non
Opacité Oui, non
Clarté Oui, non
Taille de la masse <2mm, 2-5mm,>5mm
Forme de la masse Round, spéculé, ovale
Microcalcification. Oui, non
Homogénéité Homogeéne, hétérogene
Contour Réguliere, irréguliere
Biopsie Bénin, malin
Cytologie Bénin, malin
Reésultat de dépistage de la mammographie Bénin, malin
Cancer des seins %
Adénome fibrome %
Abces %
Kyste %
Lipome %
Rien a signalé %

Tableau.5. 1 Les variables du réseau bayésien

La base de données comporte I’ensemble des tables de probabilités a priori et

conditionnelles. Notre réseau bayésien contient 26 tables au totale.

L’utilisation du RB repose sur I’algorithme d’inférence qui calcule la probabilité de

chaque variable a partir d’un ensemble de valeurs fixées a priori.

GeNie permet a partir du réseau bayésien de faire entrer les évidences (les valeurs) pour

I’ensemble des signes cliniques, biologique et I’attribut d’imagerie médicale caractérisant le
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cas traiter(les signes qui apparaissent sur le patient). La (Fig.5.17) montre 1’instanciation

d’une variable par une évidence.

-
TS

- \\“
] retraction " ecouleme T
mamelon l ﬂt_mam...

un réseau bayésien
avec cing maladies
des seins

/
i

Opacitie
> rien_a_signaler

Faise 5% ]

True 5% 7

R

(] forme O cation
o O Mode Value

Set Evidence b Oval 0.43576 ste
Round 0.552897
Speculated 0.0113429 m

Control Value

Virtual Evidence...

@  Cancersen (| Lipome o Abces False 74% [
False T2% |  |[Fase71% ]  ||Faisesow | | [True 26% [
[v]

True 28% True 29% 7 True 11% ®

Fig.5. 17 l'instanciation des variables

Apres entrée les informations de chaque variable du réseau bayésien, 1’état des nceuds
qui sont sélectionnés pour établir un diagnostic prennent 1’état évidence décrite par le

symbole (&) au lieu de I’état valide 4 comme le montre la (Fig.5.18)
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antecedent_familial

Modification CT
[7]

gcouleme
nt_mam...

retraction
mamelon

un réseau bayésien
avec cinqg maladies
des seins

> rien_a_signaler

False
True ki

Microcalcifi
cation

] kyste

False
True ki

¢ Adenofibrome

L =
o Cancer_sein ] Lipome ] Abces Falze
False False False True ki
True 7| [True 7] [True [7]

Fig.5. 18 Réseau bayésien en état actif

On procéde alors a une premiére inférence avec le logiciel GeNie, on peut présenter

I’ensemble actuel des évidences prisent pour obtenir un diagnostic dans le (Tableau.5.2)

comme exemple d’exécution.

Sexe Age Antec_e_d ent- Masse Adénopathie Opacité Taille
Familiaux
f >65 oui oui oui oui <2cm
Forme | Homogénéité Contour L) Biopsie Cytoponction NEIETE .
calcification mammographie
round | hétérogéne irréguliere oui maligne maligne bénigne

Tableau .5. 2 Exemple d'activation du systéme cas de tumeur maligne

L’algorithme de clustering transforme le graphe en un arbre de jonction ou I’inférence

dans les réseaux bayésiens se fait par le passage de messages entre cliques.
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GeNle cherche la variable du dernier niveau ayant la probabilité maximale sachant

qu’elle sera le résultat du diagnostic.

Une fois les extensions de diagnostic activées, nous cliquons sur le bouton Test

Diagnostic (¥ ) de la barre d'outils cela met & jour les distributions de probabilité & la lumiére
des preuves observées (évidences). Une fois que la fenétre de test est ouverte, elle apparaitra

comme indiqué ci-dessous (Fig.5.19) :

™ Testing diagnosis - unsaved case library = @
Case library « no cases in library Entropy/cost ratio: 3 |_| Ma: 10 -
Ranked Targets Probability Ranked Observati...  Diagnostic Value
CancerseinTrue OGEE7S [ ||| Mestodynie < 0.00001
kyste: True 0.2z000 [ ||| Clartie 0
fbces True 007923 [l ||| Modification CT 0
Adenofibrome: Tue 007533 . ||| ecoulement_mamelon 0
Lipome: True 0.075933 . ||| retraction mamelon 0
rien_a_signaler:True 0.03000 [ |
Other observations Evidence State
ADP True
Age Sup6h
Biopsie m
Contours Imeqular
Cytoponction m
Homogenetie Heterogeneous
Mammographie True
Masse True
Microcalcification True
Opacitie True
Resultat_depistage_mammographie b
Sexe F
antecedent_familial True
forme Round
Update Options + | Restart Decimals:

Fig.5. 19 Interface de diagnostic fourni par GeNle pour la maladie du cancer du seins (dans
les cas de tumeur maligne)

Le systtme SADMseins implémenté sous GeNle est équipé d'une simple interface
utilisateur dédiée qui nous a permet d'entrer dans diverses observations telles que les
symptomes et les résultats des tests médicaux et affiche la distribution de probabilité sur

diverses maladies les plus fréquentes des seins possibles dans I'ordre de la plupart des moins

113


https://dslpitt.org/genie/wiki/File:DiagnosisButton.jpg

Chapitre 5

Implémentation du systeme SADMseins

susceptibles. 1l classe également les observations possibles en fonction de leur valeur de

diagnostic.

La fenétre de diagnostic comporte quatre volets, qui peuvent étre décrits comme suit :

Le volet supérieur gauche concerne les nceuds cibles, qui sont des nceuds non
observables et classés, représentant généralement différentes maladies.

Le volet supérieur droit concerne les observations classées, qui sont des nceuds
observables qui n‘ont pas encore été observes (non pas étaient pris lors de la
validation).

Le volet inférieur gauche répertorie d'autres observations, qui sont les
observations qui ont été désignées comme obligatoires et ne sont pas encore
observées. Leur désignation comme obligatoire indique qu'ils sont faciles a
observer ou font autrement partie des premiéres étapes et doivent d'abord étre
observés. lls sont affichés en caracteres rouges pour attirer l'attention de
I'utilisateur.

Le volet inférieur droit contient tous ces nceuds parmi les observations classées

qui ont été observés (les évidences).

On procede une deuxieme inférence avec le logiciel GeNle, on fait entrer I’ensemble

des évidences prisent pour obtenir un diagnostic dans cas bénin le (Tableau.5.3) comme

exemple d’exécution.

Sexe Age Antec_e_dent- Masse Adénopathie Opacité Taille
Familiaux
f <35 non oui oui non >5¢cm
Forme | Homogénéité Contour I\./Il-cro. Biopsie Cytoponction RUEEIET .
calcification mammographie

round | homogéne irréguliére oui bénigne bénigne bénigne

Tableau .5. 3 Exemple d'activation du systeme cas de tumeur bénigne
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= Testing diagnosis - unsaved case library = @

Case library no cases in library Entropy/cost ratio: 3 ] Max: 10 -
Ranked Targets Probability Ranked Observati...  Diagnostic Value

MdencfbromeTue 047143 | 1| AoF < 0.00001

kyste:True 022000 [ ||| Modification CT < 0.00001

Lipome: True 0.11425 - ||| Clartie 0

Abces True o.10000 ||| Mastodynie 0

rien_a_signalerTrue  0.03000 || ||| ecoulemert_mamelon 0

Cancer_sein:Tue  0.01423 | || retraction mamelon 0

Other observations Evidence State il
Age Imf35
Biopsie b =
Contours Regular 1
Cytoponction b
Homogeneitie Homogeneous
Mammographie True
Masse True
Microcalcfication False -

Update Options ‘ Restart Decimals:

Fig.5. 20 Interface de diagnostic pour la maladie adénomefibrome (dans les cas de tumeur
bénigne)

5.6. Discussion des résultats de diagnostic de notre systeme

La sélection des attributs pour chaque niveau du réseau bayésien pour les deux aspects :
dans le cas de la maladie maligne et le cas de la maladie bénigne. Les résultats obtenus sur les
(Fig.5.19) et (Fig.5.20) montrent que le systeme peut fournir la meilleure action du

raisonnement de diagnostique aux médecins.

GeNle fournit également une interface pour effectuer un diagnostic. Une fois qu'un
modeéle de diagnostic est crée, le modeéle peut étre charge dans GeNle et utilisé pour appliquer
le diagnostic. Aprés avoir établi des eléments de preuve pour certaines variables contextuelles
et probantes, GeNle est capable de calculer la ou les maladies les plus probantes étant donné -

cette évidence.
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Il permet également de présenter les résultats dans un graphique les probabilités de
toutes les maladies et aussi les probabilités de chaque maladie par rapport a toutes les
maladies étudiées. Les résultats obtenus dans les deux diagrammes montrent que tous les
observations (symptdmes) dominent au cours des résultats, et le taux de maladies bénignes
selon les essais est plus fréquent que la maladie maligne. Le systéme est exactement le

principe de l'algorithme de clustering.

5.7. Les résultats apportés par la maintenance

Dans cette section nous allons présenter un exemple montrant ’utilité de la maintenance
qui porte un bénéfice pour notre réseau bayésien et se résume dans 1’analyse des résultats,
dans 1’évaluation des couts de maintenance et par la notion de mise a jour porté par la
maintenance qui rend notre logiciel plus fiable.

L'espace de travail de GeNle comporte divers éléments comme la barre d'outils standard
qui permet d'ajouter ou de supprimer des nceuds et des arcs, ce dernier facilite la tiche de
maintenance pour les experts. A ce niveau, nous identifions les actions de maintenance
apportées avec leurs probabilités a priori et conditionnelles en sachant que leurs types sont

discrets, et sont les suivantes : (A : désigner une action de maintenance)

e Al : Prendre des pilules.
e A2 : Obésité.

Nous verrons leur influence sur la maladie concernée (cancer du sein). Une fois que
cette variable importante est identifiée, 1’aide au diagnostic prend part a l'intégration d'une
action de maintenance sur cette variable considérée comme importante. Pour cela, nous
considérons les taches de maintenance comme de nouveaux nceuds du réseau bayésien
apportés avec une probabilité a priori.

Le nouveau réseau bayésien avec action de maintenance est donné a la (Fig.5.21). Ces
analyses ont été faites par deux actions de maintenance, mais il est possible de combiner deux

actions ou plus.
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Fig.5. 21 Diagramme général du systeme de modélisation avec deux actions de
maintenance

L'utilisateur (médecin) sélectionne a tous les niveaux, les évidences de la variable du
réseau bayésien qui apparait sur les patients. Le choix des taches de maintenance est effectué
par le médecin en fonction de I'état du patient. Le systeme donne la possibilité d'ajouter un
nouveau nceud accompagné de 1'ajout des arcs et le médecin doit décider de quelle variable du
réseau bayésien les actions vont agir dont le remplissage des tableaux de probabilité de
I'action de maintenance en sachant que cette derniére est toujours parente. Par conséquent, un
nouveau réseau bayésien est obtenu temporairement.

Le systeme lance le processus d'activation et les variables sont initialisées par un
ensemble de probabilité. Une nouvelle inférence exacte est effectuée en tenant compte de
I'action de la maintenance. Nous implémentons une recherche en profondeur par passage de
message en calculant la distribution conjointe qui représente la probabilité de toutes les

combinaisons.
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Les variables doivent étre classées par ordre topologique, c'est-a-dire qu'une variable ne
peut pas précéder ses parents dans le réseau. Pour calculer les probabilités d'une variable, les
valeurs de ses parents doivent déja étre connues. L'ajout d'action (ou plus) de maintenance
découle de I'Algorithme 1 étant donné que I'action de maintenance peut étre supprimée a tout
moment et que sa valeur peut également étre modifiée en conservant la structure fixe, les

résultats de la maintenance sont representés dans la (Fig.5.22).

Algorithme 1. Algorithme d’ajout des actions de
maintenance dans le réseau bayeésien.

-Choisir un nombre des actions a ajouter Al, ..., An
Fori=1tondo

Ajouter Ai dans le réseau fixé
For j=1tondo

-Sélectionner ces feuilles dans le réseau bayésien
Xs, ..., Xn tel que
P (X)) = P (X)\ parent (Ai)).
End for j
End for i
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Fig.5. 22 Interface de diagnostic pour les résultats avant et apres I'ajout des actions de

maintenance

Les résultats apportent une augmentation de la probabilité d'apparition du cancer du sein

par rapport au résultat ((tableau.5.4), (Fig.5. 19) et (Fig.5. 22)). Notre intérét a ce niveau est

basé sur les changements apportés avant la maintenance et aprés avoir ajouté d'autres

informations et essentiellement un probléme d'optimisation du calcul, puisqu'il devient de

plus en plus lourd en raison de la complexité du graphe par rapport au nombre de variables et

au nombre de valeurs prises par ces variables. Dans notre cas, les actions ajoutées portent des

valeurs binaires. Nous avons choisi, dans notre exemple, deux actions de maintenance

"obésité" et "prendre de pilules”. La validation a apporté des résultats appropriés par rapport

aux opinions des experts qui considerent les attributs ajoutés dans notre étude comme des

facteurs primordiaux qui modifient la probabilité vers une amélioration avancée. L'addition a

augmente la probabilité d'avoir un cancer du sein avec un taux de 4% décrit dans le tableau ci-

dessus.
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L’ajout des actions

Obésité Prendre de pilules
Valeur Probabilité Valeur Probabilité
Oui 0,4 Oui 0,4
Non 0,6 Non 0,7

Tableau.5. 4 Table de probabilité des actions de maintenance

cancer des seins
0,67
8 066 ~
5 065 -
© -~
5 063 7
0,62
0,61
0,6
avant la apres la
maintenance maintenance
|—cancer des seins 0,625 0,664

Fig.5. 23 Diagramme général modélisant les résultats avant et apres I'ajout des actions de
maintenance

Cela permet de dire que les actions de maintenance dans ce cas aident a réduire le taux
d'erreur en augmentant la probabilité pour la maladie cancer du sein et qui donne un bon

diagnostic tout en s'éloignant de I'incertitude.

5.8. Evaluation de la performance

Il'y a toujours une variabilité biologique entre les personnes, et cela comprend les signes
et les symptbmes que présentent les personnes quand elles sont malades. Ainsi, aucun
systeme de diagnostic n’est parfaitement précis : les personnes peuvent varier dans leur degré

d’atteinte par une maladie, méme si elles ont les mémes résultats au test.
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Il est évident que nous voulons que le systéme de diagnostic soit précis : ils ne devraient
ni manquer des cas, ni classifier des personnes en santé comme des personnes malades. Dans
ce contexte nous avons vérifié les critéres d’évaluation concernant les performances de
diagnostic du systeme SADMseins en termes de sensibilité, specificité et précision a partir des
résultats présentés a la (Fig.5.24).
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Fig.5. 24 Histogramme des indices statistiques obtenus pour le SADMseins (n = 100)

La sortie du systeme de diagnostic médical SADMseins sur 1’échantillon de validation
(n = 100) a montré une classification correcte chez 26 des 30 patients atteints de cancers du
sein (dans les cas de tumeurs malignes) et chez 63 des 70 patients atteints de tumeurs
bénignes. Les résultats obtenus de la sensibilité, de la spécificité et de la précision sont
respectivement de 87%, 90% et 89%. Les résultats du systeme proposé sont trés
encourageants et nous permettent de tester en toute confiance le systeme malgré I'absence
d'un nombre beaucoup plus grand de cas de test requis pour évaluer de maniére exhaustive le

systéme.

121



Chapitre 5 Implémentation du systeme SADMseins

5.9. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un nouveau modéle de réseau bayésien pour le
diagnostic des maladies les plus fréquentes des seins. Nous avons mis en place un systéme
d'aide au diagnostic médical pour résoudre les problémes de décision avec des données
complétes en essayant de fournir aux médecins un outil de raisonnement informatique pour
améliorer leurs décisions. Le systeme agit comme le raisonnement des experts grace aux
réseaux bayésiens qui présentent une méthodologie de la représentation du savoir pour
exprimer des relations entre les variables en utilisant la théorie des probabilités pour gérer le
probleme de I'incertitude médicale et faire une vision compréhensible pour un non-spécialiste.

Le présent travail montre brievement que l'algorithme d'inférence bayésien trouvé dans
la littérature peut étre facilement implémenté et adapté pour répondre aux systemes avec des
restrictions de diagnostic, car l'efficacité de cet algorithme dépend toujours de la qualité de la
triangulation.

En général, trouver une triangulation optimale pour les graphes reste un probleme NP-
difficile. Notre étude nous a permis d'établir la formalisation d'un systéme pour un diagnostic
des maladies du sein basé sur le réseau bayésien enrichi par le concept de la maintenance qui

apporte un avantage pour les réseaux bayésiens résumée dans I'analyse des résultats.
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Conclusion géenérale et perspectives

Le travail réalisé dans le cadre de cette thése, présente une étude de conception pour
développer un systéme d’aide au diagnostic médical a partir d’'un mode¢le de représentation de
connaissances de type Réseau Bayésien.

Les réseaux bayeésiens représentent dans ce contexte une bonne méthodologie de
représentation des connaissances. Cette approche permet d’exprimer les relations entre les
variables basées sur la théorie des probabilités et de raisonnement sous incertitude liée au

domaine médicale afin d’apporter une vision compréhensible pour un non spécialiste.

Ce travail s’intéresse en premier lieu a développer un nouveau modéle graphique de
réseau bayésien pour I’aide au diagnostic des pathologies les plus fréquentes des seins tout en
retirant les connaissances les plus pertinentes. La structure du réseau bayésien obtenu est
évaluée uniquement a partir d’avis d’experts, elle permet une représentation de connaissances
qualitatives et quantitatives exprimant 1’incertitude décomposée en quatre niveaux, niveau

clinique, niveau biologique, niveau imagerie médicale et niveau diagnostic.

Par ailleurs, ’évaluation de ce modeéle nécessite une base de données qui doit étre
suffisamment importante pour pouvoir répondre a I'ensemble des questions dans un SADDM,
a ce niveau, nous nous sommes concentrés dans un premier temps a collecter le maximum de
dossiers en se basant sur ’ensemble des données cliniques, radiologiques et biologiques

décrites dans le réseau bayésien afin de déterminer la probabilité de malignité ou bénignité.

Le second axe de travail de cette these est celui de I’intégration de la structure proposée
ainsi que la base de données appropriée au logiciel GeNle pour une mise en ceuvre pratique
d’un systéme qui a pour role principale I’aide au diagnostic des maladies les plus fréquentes

des seins « SADMseins ».

L’¢évaluation de données se fait d’abords par I’apprentissage automatique (Statistique)
pour cela nous avons utilisés 1’approche maximum de vraisemblance (MV) qui estime la
probabilité d’un événement par sa fréquence d’apparition dans la BDD collectées en aboutissant
a la fin une distribution de probabilités compléte a 1’aide des tables de probabilités

conditionnelles de chaque variable de réseau.
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L’utilisation du réseau bayésien repose sur I’algorithme d’inférence exacte, Les entrées
de notre systéme sont I’ensemble des attributs cliniques, biologiques et les parametres
d’imagerie médicale qui représentent des variables discrétes apportées avec leurs probabilités.
L’algorithme JLO (clustering) calcule donc la probabilité de chaque variable a partir d’un
ensemble de valeurs fixées a priori pour obtenir les probabilités des variables de sorties qui sont
les maladies des seins, cet algorithme est a la base d’une famille plus compléte d’algorithmes

permettant de faire de I’inférence.

Pour évaluer le systeme, nous avons utilisé une base de données de 20 tables de
probabilités pour 26 nceuds. Les résultats montrent que le systeme SADMsein est capable de
fournir un bon diagnostic lors de 1’évaluation grace a 1’outil GeNie qui marque sa puissance
pour le développement des réseaux bayésiens par la capacité d’apprentissage automatique, par
la simplicité de la manipulation, la représentation visuelle du modele graphique est un atout

majeur pour communiquer les résultats.

Nous avons pu conclure que le modele proposé a montré son efficacité et a permis, dans
notre cas, de pouvoir effectuer un diagnostic et une mise a jour de ce diagnostic, a chaque fois
que de nouvelles observations ont été disponibles.

En effet, chaque systéme informatique notamment les systemes qui essayaient de simuler
les raisonnements incertains des médecins par fois nécessite en phase de fonctionnement d’un
coté d’étre maintenu pour garantir la qualité, la performance, et la compétence de ce systéme,
et d’un autre coté pour contrdler, réagir face aux changements dans la dynamique du domaine

avec ces différentes sources de connaissances et en raison d’erreurs dans le modéle construit.

Donc nous avons décri la maintenance bayésienne qui consiste a définir des variables
supplémentaires notées comme des actions de maintenances pour mettre a jour le réseau

bayésien et améliorer les performances du systeme SADMsein.

Les perspectives du présent travail se situent dans au moins les directions suivantes :

e Proposition de plusieurs modéles de structures bayésien de plusieurs experts pour
le diagnostic des maladies des seins et la combinaison de ces modéles en une seule
structure.

e Le deuxiéme probléme était la difficulté d'obtenir des données complétes de notre
réseau par des études statistiques afin d'obtenir toutes les preuves. Dans les

applications pratiques, les bases de donnees sont trés souvent incomplétes.
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Certaines variables ne sont observées que partiellement ou méme jamais. La
méthode d’estimation de paramétres avec des données incomplétes la plus
couramment utilisée est fondée sur I’algorithme itératif Expectation-
Maximisation (EM) proposé par Dempster.

La prise en compte des co(ts de nouvelles variables (actions de maintenance) dans
le cadre d’optimiser les politiques de maintenance ; ces colts pourront par
exemple pondérer sur les arcs du graphe.

Un autre aspect important est ce que nous appelons le phénomene de «
1'explosion » des tables de probabilités. Lorsqu'un nceud X a plusieurs causes
probables (donc plusieurs parents) et qu'en plus, chacun des nceuds représentants
les causes a plusieurs états possibles, la table de probabilités associée au nceud X
peut devenir extrémement complexe et difficile a gérer. Si, en plus, il n'y a pas
suffisamment de données pour initialiser nos tables de probabilités (plus les tables
sont grosses et complexes, plus nous avons besoin d'un grand échantillonnage).
Etablir une étude comparative pour décrire la pertinence a priori du modéle
construit.

Enfin, nous comptons élargir la base de données avec plus de cas possible afin
d’obtenir un diagnostic le plus précis possibles et avec la plus grande certitude et
fournir au médecin les outils pour la meilleure action thérapeutique pour réguler

1’état de santé du patient.
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Glossaire

Termes médicaux

. Mamelon n.m saillie centrale du sein, ou débouchent les canaux

galactophores, et qui permet au nourrisson de téter (V.
ALLAITEMENT). [Le mamelon est entouré par 1’aréole, surface

annulaire pigmentée d’étendue variable.]

. Opacité n.m. petit lobe. Subdivision d’un lobe. Segment arrondi

et systématis¢ d’un organe désigne une unité structurale et
fonctionnelle d’un organe en générale arrondi, étant séparé de son

voisin par peu de tissu conjonctif qui en forme la limite...

. Masse quantité relativement grande de substance solide ou

pateuse, qui n’a pas de forme.

. Adénofibrome c'est une tumeur bénigne du sein qui se développe

aux dépens du tissu conjonctif on I'appelle aussi fibroadenome car

elle est de nature fibreuse.

. Kyste est une cavité anormale remplie de liquide ou de semi-

liquide qui se forme dans un organe ou un tissu. La grande
majorité des Kkystes sont bénins, c’est-a-dire non cancereux.
Toutefois, ils peuvent perturber le fonctionnement d’un organe ou

causer des douleurs.

. Lipome est une tumeur bénigne constituée de graisse qui

n’entraine généralement aucune complication. Il est avant tout
génant pour la personne atteinte sur le plan esthétique lorsqu'il est

situé au niveau de la peau.

. Mastodynie Les douleurs au sein, ou Mastodynie, sont en général

d'origine hormonale.

. Adénopathie Il s'agit d'une atteinte des ganglions lymphatiques,

sans qu'il soit possible de préciser immeédiatement l'origine de
I'affection qui les modifie. Dans le langage courant, le synonyme

immédiat d’adénopathie est "ganglion™
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Annexe A Graphe orienté sans circuits

Graphe orienté sans circuits

Dans cette section nous rappelons quelques concepts élémentaires de la théorie des graphes
nécessaires pour la compréhension de la thése. L’utilisation des graphes et de leurs
algorithmes s’est généralisée pour devenir un des outils mathématiques de base pour la
modélisation et la résolution de trés nombreux probléemes scientifiques et techniques.

En effet les graphes sont un outil essentiel pour représenter les modeles probabilistes ou
autres utilisations de I’intelligence artificielle et des systemes experts. Beaucoup de résultats
théoriques et algorithmiques de la théorie des graphes peuvent étre utilisés pour analyser les
difféerents aspects de ces domaines.

En revanche, nous avons maintenu le vocabulaire usuel en théorie des réseaux bayeésiens, qui
fait parfois double emploi avec celui de la théorie des graphes et qui fait largement usage des
analogies avec la généalogie : par exemple nous parlons de «parent» et non de
« prédécesseur » ainsi que « d’enfant » et non de « successeur » ; de méme nous désignons
par le terme « racine » un nceud sans prédécesseurs, et par le terme « feuille » un nceud sans

successeurs, méme si le graphe oriente considere n’est pas une arborescence.

A.1 Préliminaire sur les graphes orientés sans circuits

A.1.1 Graphe sans circuits

Un graphe orienté est un couple (I, G) ou | est un ensemble fini, et G est une partie de
I’ensemble des couples (i, j) d’éléments de I.

Si cela ne préte pas a confusion, nous pourrons dire «le graphe G » (en précisant
éventuellement « sur | ») pour designer « le graphe (I, G) ».

Les éléments de | sont appelés nouds, ou sommets.

Les éléments de G sont appelés arcs.

Un chemin, relativement a G, est une suite d’éléments, de I, (i0, . . ., ik) (ou k > 1) vérifiant :
V's /1, ..., k} {is1, is} € G ;ioest ’origine du chemin et ik son extrémité.

Un circuit est un chemin dont I’origine et I’extrémité sont identiques. Les graphes orientés
sans circuits, en particulier sans boucles pour tout i : L,(1,i) 2G

Voici un exemple sur lequel toutes les notions et notations dans la suite de cette annexe :
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A

9.

Fia. A.1 — Exemple d'un graphe orienté sans circuits (1, G).

1={1,2,3,4,5,6,7,8, 9}
G={(1,4), (2 5), (2 6), (3 6), (4 5), (5 7), (6,7), (6, 8), (7, 9)}.

Remarque : On distinguera bien le vocabulaire des graphes orientés sans circuits de celui des
graphes non-orientés : un graphe non-orienté est un couple (I, H) ou H est un sous ensemble
de I’ensemble des singletons {i} et des paires {i, j} d’éléments de | distincts (une paire est une
partie & deux eléments).

A tout graphe orienté sans circuits (I, G) on peut associer le graphe non orienté sous-jacent

(I, H) ou H est I’ensemble des paires {i, j} telles que I'un des couples (i, j) ou (j, i)
appartienne a G (un seul de ces deux couples peut appartenir “a G en raison de 1’absence de
circuits).

Les éléments de H sont appelés arétes.

Dans un graphe non-orienté on appelle chaine toute suite (io, . . ., i) (ou k > 1) vérifiant

v's €f1,..., k} {is-1,..., is} € H et cycle une chaine dont I’origine et I’extrémité sont identiques.
Il peut se produire que dans le graphe non-orienté sous-jacent au graphe orienté sans circuits
existent des cycles (dans I’exemple ci-dessus, on a le cycle (2, 5, 7, 6, 2)).

On doit signaler ici un risque de confusion entre le vocabulaire frangais et le vocabulaire

Anglais, ou circuit se dit « cycle » et un graphe orienté sans circuits se dit « Directed Acyclic
Graph » (DAG).
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A.1.2 Parties caracteristiques associées a un neeud.
Etant donné un graphe orienté sans circuits (I, G) on associe a tout élément i de | :
1. I’ensemble p(i) de ses parents (aussi appelés prédécesseurs ou antécédents immeédiats,

ensemble noté également, en théorie des graphes, 77°(i) ou N(i))
p(i)={i ;(i.j) € G}
2. I’ensemble e(i) de ses enfants (aussi appelés successeurs, ou successeurs immeédiats,

ensemble noté également, en théorie des graphes, 77 (i) ou N*(i))
e(i)={ ;(i.j) € G}
3. I’ensemble £(i) dit lignée ascendante de i, aussi appelé ensemble de tous ses antécedents,

qui s’obtient par itération de la relation “étre parent” :
1()={j ;Ao,.... k) lo=i k=},V s &/1, ..., k} (Is-1, )} € G

4. I’ensemble d(i) de ses descendants, aussi dit descendance, ou lignée descendante, de i qui
s’obtient par itération de la relation « étre enfant » :
d@)={ ;Ao ....k) lo=i k=j,V' s &/1,..., k} (Is4, ls)}
5. I’ensemble c(i) des collatéraux a i, qui est ’ensemble des éléments, autres que i lui-méme,
qui ne sont ni dans sa lignée ni dans sa descendance :
c()=1-({i}A®i) cd(i))
6. ’ensemble a(i) des aieux ou ancétres de i, qui est I’ensemble des éléments de la lignée

ascendante de i autre que ses parents :

a(i)=I(i)-p()

Une racine d’un graphe est un nceud sans parent (les sommets 1, 2 et 3 du graphe de
I’exemple sont ses racines) alors qu’une feuille est un nceud sans enfant (les nouds 8 et 9 du
graphe de I’exemple sont ses feuilles).

En théorie des graphes, les termes « racine » et « feuille » sont plutot réserves au cas des
arborescences ; dans le cas des graphes orientés les plus généraux, les termes correspondants
seraient alors « source » et « puits ».

Remarque : Certains de ces ensembles peuvent bien sdr étre vides.

Exemple :

Dans I’exemple on a pour I’élément 5 :

1.p(5)={2 4}.
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2.0 (5)={1, 2, 4}.

3.a(5) = {1}.
4.¢e (5)={7}.
5.d (5) = {7, 9}.

6.c (5) ={3, 6, 8}.

A.2 Numérotages des nceuds.

Soit I un ensemble fini tel que Card (1) = n.

Un numérotage des nceuds de | est une suite (iy, . . ., in) telle que {iy, . . ., in} =1
A.2.1 Numérotation hiérarchique (aussi appelé ordre hiérarchique)
Définition

Une numérotation (i1, . . ., in) est dite hiérarchique pour G si :

sell,...,n}p @i {il,..., s}

Autrement dit tout élément est classé apres ses parents.
Remarque :
Il résulte immédiatement de la définition que :
1. sef{l,....n} L (in)c=Ail,..., is1}
C’est a dire que tout élément est classé apres tous ceux de sa lignée.
1. Vsef{l,.,n}d(i)n{il,..., is1}=9,
2. En particulier : p (i1) =2

4. L’absence de circuits (en anglais : acyclicity) est une condition suffisante d’existence de
numérotation hiérarchique, autrement dit, si dans un graphe il n’existe pas de numérotation

hiérarchique, il existe des circuits ; ¢’est le cas, par exemple, du graphe suivant :

Fic. A.2 — Exemple d'un graphe avec circuit.
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