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Introduction

Dans le domaine médical, une décision fait face à un processus complexe, im-

pliquant différents mécanismes de pensée clinique et de prise de décision, ces

mécanismes sont affectés par des biais potentiels ou des exogènes. Le diagnos-

tic médical peut être considérer comme une activité intellectuelle, où le médecin

synthétise les informations obtenues dans la situation clinique, les intègre aux

connaissances et aux expériences antérieures et les utilise dans le but de réaliser

une prise de décision. Ces processus de réflexion et de prise de décision sont au

cœur de la pratique professionnelle.

Le challenge principal de la prise de décision médical, est dans la nature de

l’incertitude à laquelle le décideur est confronté et de la manière dont celui-ci

l’interprète. Cette incertitude provient d’une part, du malade duquel le risque est

associé, et du médecin traitant, d’autre part. La pratique du médecin se trouve

face à des situations où il ne dispose pas toutes les informations nécessaires per-

mettant de poser un diagnostic et prendre la meilleure décision. Donc il est quo-

tidiennement confronté à l’incertitude. Chaque situation possède un ensemble

d’issues possibles, choisir la meilleure représente un défit pour le médecin, où il

doit attribuer à chaque issue un degré de vraisemblances et d’estimer l’ampleur

des conséquences.

L’intelligence artificielle(IA) consiste à utiliser des techniques permettant de

simplifier la tâche du médecin, voire de "remplacer" l’intervention humaine dans

le raisonnement clinique. l’IA est la partie informatique dédiée à la conception

des systèmes informatiques intelligents, capables de tirer des conclusions per-

tinentes sans intervention directe du médecin. Ces systèmes sont basés sur des

modèles construits pour chaque pathologie, issus des rapports entre ces données
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INTRODUCTION

et les signes cliniques que présentent les patients.

Parmi les techniques d’IA utilisées dans telle situation, les Réseaux Bayésiens

présentent une alternative très intéressante, ils apportent une meilleure modéli-

sation à l’aspect incertain qui relie les différents variables du domaine médical ;

ils représentent les relations entre ces variables d’une façon visuelle, en plus, ce

modèle est enrichit par des distributions de probabilités permettant de quantifier

le taux de certitude de ces relations.

La tâche la plus difficile dans la construction d’un réseau bayésien, est l’ap-

prentissage de structure, à cause de la complexité de l’espace de recherche, sa-

chant qu’un nombre limité de variables peut avoir un nombre exponentiel de

différents modèles possibles. Dans la littérature, ils existent plusieurs méthodes

pour l’Apprentissage de Structure des Réseaux Bayésiens(ASRB), réparties en

deux grandes classes : approchées et exactes, Les méthodes approchées produisent

une solution réalisable dans un temps raisonnable, et les autres cherchent la so-

lution optimale et peuvent prendre un temps exponentiel.

Contributions

Dans un but d’optimiser le raisonnement clinique, nous nous intéressons dans

ce travail à une approche exacte qui est la méthode standard Branch&Bound

[37]pour l’ASRB, où nous l’avons analysé et amélioré en proposant des nouvelles

stratégies. Cette méthode est appliquée à un graphe cyclique, où à chaque itéra-

tion un cycle est éliminé jusqu’à l’obtention des graphes acycliques, le meilleur

modèle parmi ces graphes est considéré comme solution au problème donné.

L’objectif de cette thèse est d’améliorer l’apprentissage de structure des ré-

seaux bayésiens. Où, nous décrivons en détails l’algorithme standardBranch&Bound

appliqué à l’ASRB, ainsi, que ces avantages par rapport à d’autres méthodes

exacts. Puis, nous proposons de nouvelles heuristiques, permettant d’améliorer

considérablement ce dernier.

Nous proposons quatre contributions, permettant d’améliorer les performances

INTRODUCTION 2
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de cette méthode :

1. La méthode standard utilise le meilleur d’abord comme stratégie du parcours,

cette stratégie produit moins de solutions intermédiaires. Nous adoptons

une combinaison de deux conduites ; la recherche en profondeur et du meilleur

d’abord.

2. La procédure du branchement appliqué par cette méthode à un graphe, ne

prend pas en considération la complexité spatiale. Nous proposons alors

une nouvelle procédure qui permet d’optimiser au maximum la complexité

spatiale.

3. L’algorithme standard B&B utilise le score S du graphe G comme borne su-

périeure. Pour accélérer l’exploration d’arbres de recherche, nous utilisons

un opérateur efficace pour le calcul de cette borne.

4. Le parallélisme est adopté pour l’implémentation de notre nouvel algo-

rithme.

Pour valider nos contributions, nous avons réalisé plusieurs expérimentations

qui nous ont illustrés une nette progression des performances, en les comparants

avec les résultats obtenus avec l’algorithme standard, ainsi qu’avec d’autres mé-

thodes exacts existantes dans la littérature.

Organisation de la thèse :

Cette thèse s’articule autour de quatres chapitres :

Le premier chapitre présente le concept de l’incertitude, ses typologies ainsi

que son implication dans différents domaines. Ce chapitre aborde également la

décision médicale qui se base sur des données prises des sources différentes, qui

sont généralement incertaines. Par la suite nous décrivons les réseaux Bayésiens,

leurs propriétés et les étapes de construction de ces modèles. Á la fin de ce cha-

pitre nous présentons la méthode Branch&Bound que nous avons adopté pour la

construction de structure du Réseau Bayésien.

Le deuxième chapitre est consacré pour les différents algorithmes utilisés pour
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l’apprentissage de structure des réseaux bayésiens. Où, nous présentons quelques

méthodes approximatives et d’autre exactes avec plus de détails.

Le troisième chapitre décrit quelques travaux proposés dans le domaine mé-

dical, où nous nous sommes intéressés à l’implication des réseaux bayésiens dans

le processus décisionnel. Ces techniques ont pour objectif la construction des mo-

dèles à partir des données requises et des experts, pour aider le médecin à prendre

des meilleures décisions.

Le quatrième et dernier chapitre est destiné à la présentation de nos contri-

butions ; nous commençons par une description détaillée de l’algorithmeB&B

standard, dédié pour l’ASRB, ensuite, nous montrons ses limitations afin de pro-

poser de nouvelles améliorations. Puis nous exposons la première et la deuxième

contribution consacrées aux stratégies du parcours et de branchement. Juste après

l’opérateur du bornage et le procédé du parallélisme constituent le fondement de

la troisième et quatrième contribution. Chacune de ces propositions est sanction-

née par des expérimentations et des discussions.

Finalement, une conclusion termine ce document et rappelle les principales

contributions élaborées tout au long de ce travail. Elle présente également les

perspectives relatives aux résultats obtenus.
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Chapitre 1

Réseau Bayesien

1 Introduction

Dans le domaine médical, le praticien est confronté quotidiennement à des si-

tuations d’incertitude. Il se trouve face à des cas où il ne dispose pas toutes les

informations nécessaires permettant de prendre la meilleure décision.

Chaque situation a un ensemble d’issues possibles, choisir la meilleure repré-

sente un challenge pour le médecin.

Parmi les techniques d’intelligence artificielle utilisées pour aider les médecins

à prendre des meilleures décisions dans telles situations, les réseaux Bayésiens

constituent un choix très intéressant, car l’incertitude est prise en compte dans

son raisonnement, en plus d’un graphe causal permettant de représenter la connais-

sance d’une façon lisible.

Dans ce chapitre nous allons décrire l’incertitude et ses typologies, ainsi que la

décision médicale qui se base sur des données prises des sources différentes, gé-

néralement incertaines. Par la suite nous présentons les réseaux Bayésiens, ses

propriétés et les étapes de construction de ce modèle. A la fin de ce chapitre

nous décrivons la méthode Branch&Bound (B&B) que nous avons adopté pour la

construction de structure de Réseau Bayésien.
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2 Incertitude

Dans la vie quotidienne, nous somme souvent confronté à des situations ou

l’incertitude règne. Malgré son implication dans différents domaine, il n’existe

pas une définition commune de ce concepts.

2.1 Définition

FIGURE 1.1 – Relations des incertitudes aux possibilités d’échecs

D’aprés [40] « L’incertitude est un manque conscient de connaissance d’un

sujet, relative à un objet, non encore parfaitement défini, dans un contexte néces-

sitant une décision/action. »

Le degré d’incertitude est fortement liée aux possibilités d’échecs ou parfois

tout devient ambigu [41]. (figure 1.1).

La figure 1.2 est une illustration de cette définition. Où, les flèches repré-

sentent les tentatives d’acquisition de connaissances, de la part du sujet, avec des

FIGURE 1.2 – Éléments clés de la définition proposée pour l’incertitude. [40]
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observations, d’expérimentations, de recherche d’information. Après cette tenta-

tive, les résultats provenant de l’objet, sont récupérés et interprétés par le sujet.

Finalement, ce dernier prend un ou plusieurs actions/décisions du sujet sur la

base de ces résultats. Ce processus peut être répété jusqu’à ce que le sujet soit

satisfait de son état de connaissances ou de ses actions/décisions.

La prise de décision devient facile, dans le cas où le sujet connaît exactement

l’état présent et futur de l’objet, et toutes les options d’action que l’objet lui donne,

donc il ne sera pas confronté à l’incertitude, c.à.d. le décideur possède toutes les

informations nécessaires sur les gains et les pertes relatif à chaque décision.

l’incertitude est caractérisé par :

– le manque de connaissance ;

– le contexte nécessitant une action/décision.

L’incertitude signifie que les données disponibles ne permettent pas d’expli-

quer une situation aussi précisément qu’on le voudrait ; ce n’est pas une igno-

rance, c’est une imprécision. Il est donc important de clarifier le plus possible les

limites des données existantes, afin d’en faire la meilleure utilisation [95].

2.2 Typologie de facteurs d’incertitude

Pour mieux cerner les contours d’une incertitude, il faudrait pouvoir mieux

identifier ses propres sources, qui peuvent provenir du sujet, de l’objet ou du

contexte [40].

2.2.1 Générateurs d’incertitude liés au sujet

Les générateurs liés au sujet peuvent être divisés en deux catégories : indivi-

duels et collectifs. Chaque sujet réagit d’une manière différente. Des propriétés

de la personnalité du sujet peuvent être une source d’incertitude. En plus de ses

expériences et ses qualités qui jouent aussi un rôle important dans la génération

individuel de l’incertitude.

Le sujet est en interaction continue avec les autres éléments du groupe. Ces
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échanges influent sur le comportement du sujet en lui offrant plus ou moins de

connaissance ou de doute.

a-Générateurs individuels : Les générateurs d’incertitude individuels sont

soit des propriétés psychologiques du sujet, soit un manque de compétences et

d’expériences qui génère de l’incertitude :

– doute : état de l’esprit qui questionne, sous forme de remise en cause. Un

médecin peut avoir un doute lors de la prescription médicale, à cause d’un

manque d’informations issues des résultats d’analyses.

– hésitation : manque d’assurance. Le sujet n’est pas convaincu de sa déci-

sion, ce qui lui rend incapable de la communiquer.

– scepticisme : attitude, disposition d’esprit d’une personne qui ne croit pas

ou ne fait pas confiance à ses opinions et à ses valeurs. C’est une personna-

lité sceptique par nature, qui remettent en question les résultats peu concluants.

– irrésolution : personnalité individuelle qui n’est pas valable pour une déci-

sion, quel que soit le contexte.

– Fréquence : État mental d’une personne souffrant de difficultés d’autodé-

termination.

– Pessimisme : comportement rationnel de ne voir que le mauvais côté des

choses, de constater que tout va mal. Personne n’a tendance à exagérer les

résultats négatifs et leurs conséquences sur une telle decision.

– Aversion au risque : c’est une personnalité qui à une peur excessive de

risque, ce qui entraîne une méfiance excessive et disproportionnée qui en-

traîne la paralysie de la décision. Dans ce cas, la prime de risque sera la dif-

férence entre les objectifs attendus et les résultats réels au cours de risque

potentiel. Par conséquent, le risque est considéré comme une menace. La

personne participe en permanence à un principe de précaution dans les dé-

cisions.

– Fonction de regret : La tendance à remettre en cause la décision adoptée,

préférant l’option non retenue dans la décision.

b-Générateurs collectifs : L’interactions entre les individus qui ont une in-

fluence sur la prise de décision de l’individu peuvent augmenter l’incertitude :

– débats contradictoires : ces types de débats entre les décideurs produisent

des résultats divergents, qui influent sur l’incertitude.
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– influences d’expertises : l’avis d’un expert peut influencer par sa compé-

tence, qui peut avoir une interprétation des résultats qui oppose les avis des

décideurs internes.

– relation subordonné entre individus : La position hiérarchique d’un indi-

vidu peut changer l’avis de ses collègues.

– divergence culturel : Dans le cas ou dans un comité de décision, deux

groupes d’individus s’opposent, cette situation cause une perturbation de

l’évaluation des risque, car, les personnes, appartenant au groupe X, veulent

être solidaires entre elles, au lieu de regarder, objectivement au interpréta-

tions.

– effets de groupe : l’individu adopte le résultat d’un projet, proposé par la

majorité du groupe, sans être convaincu par la pertinence de cette évalua-

tion.

2.2.2 Générateurs d’incertitude liés à l’objet

Ce sont des propriétés de l’information caractérisant l’objet, qui ne sont pas

suffisantes pour comprendre le comportement de cet objet :

– absence : le manque d’information.

– incomplétude : l’incompletude des informations sur certaines caractéris-

tiques du système, qui peut être dues à l’impossibilité d’obtention de cer-

tains renseignements, au moment de prélèvement. Elle peut aussi dues à

l’existence d’informations générales sur l’état de tout le système.

– ambiguïté : cette ambiguïté est causé par des interprétations multiples et

conflictuelles, entraînant un trouble et une insuffisance de compréhension.

– contradiction : l’existence des informations contradictoires sur le même

objet.

– multidisciplinarité : ce sont des informations qui touchent plusieurs do-

maines à la fois, provoquant des difficultés de compréhension.

– volatilité : l’instabilité d’une valeur dans le temps.

2.2.3 Générateurs d’incertitude liés au contexte

Ces générateurs sont des variables qui concernent l’environnement, la mécon-

naissance de ces variables génère de l’incertitude, ils ont aussi un impact sur la

décision.
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3 Décision médicale

Le défi principal du problème de décision en général et dans le domaine mé-

dical en particulier, est dans la nature de l’incertitude à laquelle le décideur est

confronté et de la manière dont celui-ci l’interprète [96].

La pratique du médecin se trouve face à des situations où il ne dispose pas

toutes les informations nécessaires permettant de poser un diagnostic et prendre

la meilleure décision. Chaque médecin est donc confronté quotidiennement à ces

situations d’incertitude. Chaque situation a un ensemble d’issues possibles, choi-

sir la meilleure issue représente un challenge pour le médecin, où il doit attribuer

à chaque situation un degré de vraisemblances et d’estimer l’ampleur des consé-

quences.

Dans le domaine de l’incertitude médicale, il existe deux typologies. D’une part

en fonction de la personne à laquelle le risque est associé : le patient (la demande)

comme le médecin (l’offre) subissent un aléa, d’autre part en fonction de l’étape

du processus de "soins" : étape de prévention de la maladie (prévention primaire

ou passive), étape de dépistage de la maladie (prévention secondaire ou active),

étape de diagnostic, et enfin étape de soins curatifs.

3.1 Différentes formes d’incertitudes liées au processus des soins

On distingue trois formes d’incertitudes liées au processus des soins [42] :

– La première est celle de la qualité du diagnostic : Le rôle du diagnostic mé-

dical consiste à collecter toute information nécessaire au moyen des ques-

tions ou bien des analyses cliniques. Néanmoins, l’information collectée au

cours de ce processus est généralement incomplète puisque les enquêtes

faites par le médecin ne sont pas exhaustives, et orientées par les patient,

alors que, le patient n’est pas un expert dans le domaine médical, il peut

donc négliger, volontairement ou non, quelques caractéristiques de son état,

comme, il peut influencer le diagnostic du médecin en attirant son attention
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sur une information complètement erronée. Pour répondre à ce type d’in-

certitude, le médecin doit multiplier les examens complémentaires et les

analyses cliniques au détriment de l’écoute de patient.

– La seconde incertitude porte sur le traitement prescrit : Ce traitement peut

être inefficace, même si le diagnostic est correct. Le médecin n’assure donc

que le traitement curatif qu’il prescrira, sera bien adapté à son patient . Dans

le cas où les soins curatifs sont efficaces, l’incertitude se déplace sur la qua-

lité ces soins. C.à.d., pour une pathologie donnée, les prescriptions proposés

par le médecin sont multiples, le patient espère non seulement d’être guéri,

mais de l’être dans les meilleures situations possibles. Or les critères de me-

sure de qualité sont aussi de nature probabiliste. Ici encore, il n’y a pas une

garantie que le traitement choisi par le médecin soit le meilleur.

– La troisième incertitude concerne la connaissance même d’une thérapie

ou d’une maladie : En matière médicale, les états de la nature ne sont jamais

complètement connus. La liste des pathologies, comme celle des thérapies,

est momentané. Le praticien est donc structurellement incapable d’évaluer

le risque d’une telle maladie, même si le diagnostic est exhaustif. Supposons

le cas contraire, le praticien ne puisse jamais juger d’un éventuel risque fu-

tur.

Deux aspects caractérisent l’incertitude médicale. Qui sont principalement es-

sentielles en raison d’une part d’une incomplétude des états de la nature (mala-

die, traitement, mais aussi diagnostic), d’autre part en raison de son facteur de

risque.

3.2 Raisonnement clinique

Le raisonnement clinique est le processus décisionnel qui permet au médecin

de prendre les actions les plus appropriées dans un contexte spécifique pour ré-

soudre les problèmes de santé. On peut le considérer comme une activité intellec-

tuelle ; le médecin synthétise les informations obtenues dans la situation clinique,

les intègre aux connaissances et à l’expérience antérieures et les utilise dans le but

dans une utilisation pour une prise de décision [43, 45, 45].

Ces processus de réflexion et de prise de décision sont au cœur de la pratique
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professionnelle.

L’intelligence artificielle(IA) consiste à utiliser des techniques pour remplacer la

cognition humaine dans le raisonnement clinique. En d’autres termes, l’IA est

la partie informatique dédiée à la conception de systèmes informatiques intelli-

gents, capables de tirer des conclusions pertinentes sans intervention directe du

médecin. Le raisonnement clinique se base généralement sur des données prise

des sources différentes, qui sont généralement incertaines.

Parmi les techniques d’IA utilisées dans telle situation, les Réseaux Bayésiens

constituent une alternative très intéressante, ils apportent une meilleure modéli-

sation à l’aspect incertain qui relie les différents variables du domaine médical ;

ils représentent les relations entre les variables du modèle d’une façon visuelle, ce

modèle est enrichit par des distributions de probabilités permettant de quantifier

le taux de certitude de ces relations.

4 Réseaux Bayésiens

4.1 Introduction

Les réseaux bayésiens reposent sur un formalisme basé sur les théories des

probabilités et des graphes, ils représentent d’une façon visuelle les relations (dé-

pendances et indépendances) entre les variables du modèle, ces relations sont

indiquées par des arcs entre les sommets. De plus, les distributions de probabili-

tés permettent d’enrichir cette structure graphique par une quantification de ces

relations.

4.2 Définition

Un réseau bayésien [1] est un modèle graphique probabiliste, représenté par

un ensemble de relations conditionnelles dans un domaine V = {X1, X2, ..., Xn}
de variables stochastique ayant chacune leur propre domaine de définition.

Il est défini par un couple(G, θ) :

– G est un Graphe Orienté Sans Circuits(GOSC), dont les sommets corres-

pondent aux variables (X1, X2, ...Xn) de l’ensemble V et les arcs orientés de

G représentent les dépendances entre ces variables.
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– θ est l’ensemble des paramètres du réseau. Il contient les paramètres

θi,j,k = P (Xi = xki|PAi = paij), i ∈ {1...n} pour chaque valeur xki pouvant

être prise parXi et chaque configuration nij de PAi, (ensemble des sommets

parents de Xi dans G).

4.3 Exemple

M

S
B

C
H

FIGURE 1.3 – Cancer métastatique

Dans cet exemple 1.3, le réseau Bayesien est utilisé dans le diagnostic medical

(Cancer métastatique), ce modèle est représenté par un GOSC, où toutes les va-

riables(nœuds) sont Booléennes.

Les relations conditionnelles sont représentées par des arcs entre les différents

nœuds :

– Le cancer métastatique (M) est une cause possible de tumeurs cérébrales (B)

et est également une explication pour l’augmentation du calcium sérique

total (S).

– L’augmentation du calcium sérique total (S) pourrait expliquer un patient

qui tombe dans un coma(C).

– Les tumeurs cérébrales (B) provoquent un grave mal de tête (H) et peuvent

expliquer qu’un patient soit au coma (C).

Les paramètres de ce modèle sont définis par des Tables de Probabilités Condi-

tionnelles (TPC) pour chaque sommet du graphe, qui caractérisent les dépen-

dances stochastiques entre les variables du modèle.

Le graphe et les TPCs d’un RB peuvent être construits manuellement par un

expert ou automatiquement extraites à partir des bases de données d’exemples
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TABLE 1.1 – Table de probabilité conditionnelle du nœud Coma

S B P(C=Vrai|S,B) P(C=Faux|S,B)

Vrai Vrai 0.90 0.10

Vrai Faux 0.80 0.20

Faux Vrai 0.80 0.20

Faux Faux 0.05 0.95

par des algorithmes d’apprentissage automatique.

Le modèle bayésien est utilisée pour déterminer les probabilités correspon-

dantes à certains événements, certaines questions, certaines dépendances. Les

inférences permettent effectivement de calculer la probabilité des données non

observées. Par exemple, en fonction des symptômes d’un malade, on calcule les

probabilités des différentes pathologies compatibles avec ces symptômes.

4.4 Propriètés des réseaux bayésiens

L’application des réseaux bayésiens [2] dans un domaine permet de lier les

propriétés graphiques de la structure G d’un réseau bayésien B avec les proprié-

tés de la distribution de probabilités modélisée.

Dans ce qui suit nous allons citer quelques propriètées :

4.4.1 Condition de markov

Un reseau bayesien (G, θ) verifie la condition de markov si chaque sommets

X ∈ G, doit être indépendante de ses non descendantes dans G conditionnelle-

ment à ses parents [4, 5].

La condition de Markov implique la factorisation de la loi jointe :

p(X1, · · · , Xn) =
n∏
i=1

p(Xi|PAGi ). (1.1)

La condition locale de Markov implique que deux sommets non adjacents Xi et
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Xj de G sont conditionnellement indépendants étant donné un troisième sous-

ensemble, contenu dans U/{Xi, Xj}.
A partir de cette propriété, la table de probabilités doit contenir que les valeurs de

P (Xi = xi|PaGi = pai) pour toutes les valeurs de xi et les possibles instanciations

conjointes de pai.

4.4.2 D-séparation

L’interprétation d’un réseau bayésien se base sur un principe d’indépendance

conditionnelle. La lecture de ces indépendances est liée à la notion de sépara-

tion [6].

Dans un GOSC, La d-séparation est un critère qui s’applique sur trois sous-

ensembles de variables (le d de d-séparation provenant de l’orientation des arcs

dans le graphe). Il détermine les indépendances conditionnelles modélisées par

un GOSC.

Ce critère permet de vérifier si un sous-ensemble X de variables du domaine est

conditionnellement indépendant d’un sous-ensemble Y sachant un sous-ensemble

Z.

Définition 1.1. (Connexion série) Dans un graphe orienté G, une connexion est

dite série, tout triplet de sommets {A,B,C} tel que : A→ B → C.

Définition 1.2. (Connexion divergente) Dans un graphe orienté G, une connexion

est dite divergente, tout triplet de sommets {A,B,C} tel que : A← B → C.

Dans ces types de connexions(série et divergente) :

– A et C sont dépendants ;

– A et C sont indépendants conditionnellement à B(si B est connu, A n’ap-

porte aucune information à C) ;

– P(C|A,B)=P(C|B)=P(C|Parent(C))

Définition 1.3. (V-structure) Dans un graphe orienté G, une connexion est dite

convergence (ou V-structure), tout triplet de sommets {A,B,C} tel que :A →
B ← C.
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Dans ce cas :

– A et C sont indépendants ;

– A et C sont dépendants conditionnellement à B(si B est connu, A apporte

une information à C) ;

– P(C|A,B)=P(C|B)=P(C|Parent(C))

Définition 1.4. (Chemin) Dans un graphe G, un chemin entre deux sommets A

et B de G désigne une série d’arcs consécutifs reliant A à B, quelle que soit l’orien-

tation des arcs.

Définition 1.5. (Chemins bloqués) Soit G = {V,E}, un graphe orienté sans cir-

cuit. Soit A, B et C trois sous-ensembles disjoints de V. Un chemin reliant un som-

met de A à un sommet de B est dit bloqué par l’ensemble C si au moins une des

deux conditions suivantes est vérifiée :

– Le chemin converge en un sommet Xi et ni Xi ni aucun de ses descendants

ne sont dans C ;

– Le chemin passe par un sommet Xi, et Xi ∈ C en lequel il n’y a pas de

convergence.

le chemin est dit actif si aucune de ces conditions n’est vérifiée.

Définition 1.6. (d-séparation) Soit G = {V,E}, un GOSC. Soit A, B et C trois

sous-ensembles disjoints de V. On dit que A et B sont d-séparés par C dans G

(noté (A⊥GB|C)) ssi tous les chemins qui relient un sommet de A à un sommet

de B sont bloqués par C.

Si A et B ne sont pas d-séparés par C, on dit qu’ils sont d-connectés condition-

nellement à un sous-ensemble C.

Considérant la figure 1.4, où les sommets grisés X6 etX8 appartiennent au

sous-ensemble C, on remarque que :

– X3 et X5 sont d-séparés (convergence en X4) ;

– X2 et X4 sont d-connectés ;

– X7 et X9 sont d-séparés par C(X6 appartient à C) ;

– X1 et X3 sont d-connectés par C (X8 appartient à C).
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FIGURE 1.4 – Exemple des connexions et séparations conditionnelles.

FIGURE 1.5 – Exemple de cartes d’indépendances

4.4.3 Cartes d’indépendance

La qualification d’un graphe G par rapport à la distribution de probabilités P

est verifiée sur la base des relations de séparation détectées dans ce graphe.

Soit P une distribution de probabilités sur un ensemble de variables aléatoires

V ; G un GOSC composé sur V, A,BetC ⊆ V , et (.⊥⊥ .|.) une relation d’indépen-

dance conditionnelle vérifiée par P.

– G est une carte d’indépendance (I-map) de P ssi : A⊥GB|C ⇒ A⊥⊥P B|C
– G est une carte de dépendance (D-map) de P ssi : A⊥⊥P B|C ⇒ A⊥GB|C
– G est une carte parfaite (P-map) de P ssi : A⊥GB|C ⇔ A⊥⊥P B|C
Soit l’exemple suivant, qui définit une distribution de probabilité P sur deux

variables X et Y, on remarque que X ⊥⊥P Y puisque :

∀x, y ∈ {V rai, Faux}2 : P (X = x, Y = y) = P (X = x)× P (Y = y)

TABLE 1.2 – Distribution de probabilité définie sur deux variables X et Y

X Y P(X,Y)

Vrai Vrai 0.48

Vrai Faux 0.12

Faux Vrai 0.32

Faux Faux 0.08

Soit les deux graphes G1 et G2 illustrés dans la figure 1.5, on remarque que le

4. RÉSEAUX BAYÉSIENS 17



Réseau Bayesien

premier graphe G1 est une carte parfaite (P-map) de P. alors que G2 est un I-map

de P (Tableau 1.2).

D’après la définition 1.3, un réseau bayésien est toujours une I-map de la dis-

tribution encodée. L’inconvénient majeur de cette définition est qu’un graphe qui

n’a aucune indépendance (entièrement connecté) est aussi une I-map de la distri-

bution qu’il représente.

4.4.4 Equivalence de markov

SoitG1 = (V,E1) etG2 = (V,E2) deux GOSCs contenant le même ensemble de

nœud V, G1 et G2 sont dites équivalents au sens de markov, si pour chaque trois

sous-ensemble mutuellement disjoints A,B,C ⊆ V , A et B sont D-séparés par C

dans G1 ssi A et B sont D-séparés par C dans G2. [3]

4.5 Construction d’un réseau bayésien

La construction d’un réseau bayesien s’effectue en trois étapes, Figure 1.6 :

FIGURE 1.6 – Phase de construction d’un réseau bayésien

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

La première étape consiste à la définition de l’ensemble des variables du sys-

tème, avec précision de l’espace d’états de chaque variable. Dans le cas de gran-

deurs physiques, les variables seront définies sur une plage d’observations pro-

bables donnée par l’expert. Il est à noter que la plupart des logiciels de réseaux

4. RÉSEAUX BAYÉSIENS 18



Réseau Bayesien

bayésiens fonctionnent avec des variables discrètes : les variables continues de-

vront donc être discrétisées pour un optimum entre précision des observations et

saturation de l’espace mémoire machine dans le traitement du réseau.

4.5.1 Discrétisation

Parmi ces méthodes on peut citer :

La discrétisation par intervalles de même taille (Equal width intervals) :

C’est une méthode trés populaire à cause de sa simplicité, et généralement implé-

mentée dans la pratique. L’algorithme de discretisation doit d’abord trier la va-

riable en fonction de ses valeurs, puis rechercher la valeur minimale xmin et la va-

leur maximale xmax de cette variable. puis divise la gamme des valeurs observées

pour la variable en k intervalles de même taille, où k est un paramètre fourni par

l’utilisateur. La largeur de l’interval, w, est calculée comme suit : w = xmax−xmin

k

La discrétisation par intervalles de même fréquence (Equal frequency inter-

vals) :

Cette méthode est basée sur le même principe que la précédente sauf qu’au lieu

de considérer des intervalles de même longueur, on considère des intervalles qui

contiennent le même nombre d’individus [7].

La discrétisation à une règle :

Cette méthode est basée sur une division du domaine de chaque variable conti-

nue, à l’aide d’arbres de décision en intervalles purs (contenant les individus

d’une classe particulière), chacune contenant une majorité forte d’une classe par-

ticulière sous la contrainte que chaque intervalle doit inclure au moins un certain

nombre prespecifie d’individus. [8]

La discrétisation basée sur le Critère d’Information d’Akaike (AIC) :

Les auteurs de cette méthode [9] proposent une version modifiée du critère AIC

afin de discrétiser l’espace des données. Cette pré-discrétisation est appliquée à

la base d’exemples, elle est utilisé pour l’apprentissage d’un modèle discret.

L’AIC proposé dans [10] utilise le maximum de vraisemblance, en pénalisant

les modèles comportant trop de variables, qui surapprennent les données et gé-
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néralisent mal. C’est pourquoi on parle de «vraisemblancepnalise». Cette tech-

nique est considérée comme une approche de minimisation de la divergence (ou

dissemblance). Le critère d’information AIC peut être calculé par l’équation sui-

vante :

AIC = −2logL(θ̂) + 2N (1.2)

Où :

– L(θ̂) est le maximum de vraisemblance.

– N est le nombre de paramètre dans le modèle.

4.5.2 Apprentissage de la structure

La structure d’un réseau bayésien peut être fournie a priori par un expert,

comme elle peut être extraite automatiquement à partir d’une base d’exemples.

Cependant, le nombre de GOSCs possibles pouvant représenter n variables aug-

mente exponentiellement avec n, comme le montre la formule récursive suivante :

r(n) =
n∑
i=1

(−1)i+1

n
i

 2i(n−i)r(n− i) = 22O(n)

. (1.3)

Ce qui donne : r(1) = 1, r(2) = 3, r(3) = 25, r(5) = 29281, r(10) = 4, 2× 1018.

Cela signifie que, dans les cas où le nombre de variables dépasse sept, il est impos-

sible d’effectuer une recherche exhaustive de toutes les structures dans un délai

raisonnable [11]. En fait, trouver le réseau optimal à partir des données est un pro-

blème NP-difficile [12] ; Les meilleures méthodes exactes connues dans la littéra-

ture pour l’apprentissage de structure des réseaux bayésiens sont appliquées que

pour les domaines ou le nombre de variables est limitée (environ 30 variables).

L’apprentissage de structure sera développé en détail dans le deuxième chapitre.

A.Fonctions d’évaluation

Généralement les méthodes d’apprentissage de structure utilisent un score

permettant d’évaluer les degrés de concordance entre la structure courante et la

distribution de probabilité ayant généré les données. Les méthodes basées sur les

scores permettent de trouver des structures efficaces.
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De nombreuses fonctions d’évaluation ont été proposées. Certaines propriétés

ont été définies pour mesurer l’importance de ces métriques. Ces propriétés sont

les suivantes :

Décomposabilité :

Les algorithmes d’apprentissage de structure utilisent différentes heuristiques

dans le parcours de l’espace des structures candidates, une transition depuis une

structure vers une autre se fait généralement à l’aide d’une seule opération de

type ajout, soustraction ou inversion d’un arc. Cette opération permet de modifier

le calcul de la probabilité jointe du domaine que sur le terme P (Xi|ni), où Xi est

le nœud du graphe concerné par la modification de ces parents, pour éviter le

recalcul du score global, le score décomposable donne la possibilité de calculer

que l’impact de cette modification.

Définition 1.7. (Score Décomposable) Une fonction de score S est dite décomposable

si, étant donné la structure G d’un réseau bayésien, S(G) peut être exprimé sous la forme

d’un produit (ou d’une somme, dans l’espace logarithmique) de scores locaux,où chaque

score local dépend d’un sommet et ses parents.

S(G) =
∑n

i=1 s(Xi, πi) ou bien S(G) =
∏n

i=1 s(Xi, πi)

où n représente le nombre de sommets du graphe G.

La propriété de décomposabilité réduit considérablement la complexité du

calcul du score global durant le parcours de l’espace des GOSCs.

Équivalence :

Deux structures sont alors dites équivalentes au sens de Markov (section 4.4.4),

pour une définition complète de la notion d’équivalence) s’ils peuvent encoder

une même décomposition de la loi jointe sur le domaine modélisé. Plusieurs

Graphes peuvent présenter la même pertinence en terme de représentation de

connaissance, avec le même ensemble d’indépendances conditionnelles.

Définition 1.8. (Score équivalent) Etant donné deux réseaux bayésiens G1 et G2 équi-

valents au sens de Markov, la fonction de score S est dite équivalente si, pour G1 et G2,
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elle associe une même valeur.

L’utilisation d’un score équivalent permet de pouvoir distinguer des struc-

tures qui ne sont pas équivalentes (et de regrouper les structures qui le sont).

Le score bayésien

Le score bayésien d’une structure est calculé en fonction de la vraisemblance

marginale des données par rapport à cette structure.

Ce score exprime la vraisemblance d’un réseau bayésien à partir de ses para-

mètres.

Puisque les paramètres se calculent après la construction de la structure, on cherche

la structure G ayant la probabilité la plus élevée conditionnellement aux données

D. c.-à-d. l’objectif principal est de maximiser la probabilité P (G|D), qui est la

probabilité à posteriori.

La maximisation de cette probabilité passe au début par sa décomposition ;

Soit X l’ensemble des variables aléatoires {X1, ..., Xn}, n > 1, D la base de don-

nées et N le nombre d’exemples dans D, où {xi1 , ..., xiri}, sont les valeurs de Xi,

avec ri > 1, i = 1, ...n.

G la structure du réseau sur l’ensemble des variables X . De plus, soient paij la

jieme instanciation de Pa(Xi), et Nijk le nombre de cas dans D où Xi prend la va-

leur xik et que Pa(Xi) est instancié en paij .

Le calcul de la probabilité d’une structure conditionnellement à des données

se fait comme suit [27] :

P (G1|D)

P (G2|D)
=

P (G1,D)
P (D)

P (G2,D)
P (D)

=
P (G1, D)

P (G2, D)
(1.4)

Si Nij =
∑ri

k=1Nijk alors :

P (G, D) = P (G)P (D|G)avecP (D|G) =
n∏
i=1

qi∏
j=1

(ri − 1)!

(Nij + ri − 1)!

ri∏
k=1

Nijk! (1.5)

où P (G) est la probabilité a priori de la structure G .
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Ce résultat donne la possiblité de calculer la vraisemblance L(G|D) de la struc-

ture G en fonction des cas disponibles dans D.

L(G|D) = P (D|G) (1.6)

Supposons qu’on a une distribution a priori uniforme sur l’ensemble des graphes,

le rapport des deux lois jointes pour chaque structure et les données et le rapport

de la distribution des données conditionnellement aux données sont les mêmes.

siP (G1) = P (G2)alors
P (G1|D)

P (G2|D)
=
P (G1, D)

P (G2, D)
=
P (D,G1)

P (D,G2)
(1.7)

De cela, la variation de la vraisemblance des structures par rapport aux don-

nées est la même que la variation de la masse de la loi jointe des structures et des

données, donc le score bayésien noté BD, est formulé sous la forme de la proba-

bilité des données conditionnellement à la structure.

Le score BD est décomposable, et est défini par l’équation1.8.

BD(G|D) = P (D|G) =
n∏
i=1

bdi(Xi, Pa(Xi)|D) (1.8)

où le score local bdi ;

bd(Xi, Pa(Xi)|D) =

qi∏
j=1

(ri − 1)!

(Nij + ri − 1)!

ri∏
k=1

Nijk! (1.9)

Le score BDe

Le score bayesien est simple à utiliser, mais son inconvénient majeur est son

non équivalence(definition 1.8), Deux structures avec les mêmes indépendances

conditionnelles peuvent avoir deux évaluations différentes.

Pour cela, les auteurs ont développé une nouvelle variante du score BD [28], qui

se base sur l’hypothèse d’équivalence de la vraisemblance :

Hypothèse d’équivalence de vraisemblance : Si G1 et G2 sont deux structures

équivalentes de probabilités a priori non négatives alors P (θ|G1) = P (θ|G2).

Cette hypothèse d’équivalence de vraisemblance nécessite l’introduction de

contraintes supplémentaires sur les exposants de Dirichlet αijk telles que :

4. RÉSEAUX BAYÉSIENS 23



Réseau Bayesien

αijk = N ′ × P (Xi = k, Pa(Xi) = j|Gc) (1.10)

Gc est le graphe complètement connecté.

N ′ est un nombre de pseudo-exemples supplémentaires défini par l’utilisa-

teur.

Le nouveau score BDe est définie par l’équation 1.11.

La fonction factorielle de l’équation 1.9 est remplacé par la fonction gamma

(Γ) car les valeurs des αijk peuvent être réels.

P (G, D) = P (G)P (D|G)

avecP (D|G) = P (G)
∏n

i=1

∏qi
j=1

Γ(αij)

(Γ(αij+Nij)

∏ri
k=1

(Γ(αijk+Nijk)

Γ(αijk)

(1.11)

où Γ est la fonction Gamma, qui satisfait Γ(x+ 1) = xΓ(x) et Γ(1) = 1.

Les auteurs [28] montrent que BDe est un score équivalent.

Le score BDeu

Ce score est un cas particulier du score BDe. Ici, les distributions de probabi-

lités a priori définies sur les paramètres du modèle évalué sont uniformes (le ’u’

de BDeu signifiant uniform).

P (Xi = xk,Πi = πij|Gc) = 1
riqi
∀i ∈ 1...N, k ∈ 1...ri, j ∈ 1...qi

Gc : le graphe entièrement connecté.

Les exposants de Dirichlet ont été définie dans [29, 30] comme suit :

αijk =
N ′

riqi
, ∀i ∈ 1...N, k ∈ 1...ri, j ∈ 1...qi (1.12)

où N ′ est un nombre aléatoire fixé.

Suivant l’équation 1.11, et pour N ′ = 1, le score BDeu est alors égal à :
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SBDeu(G|D) = P (G)
n∏
i=1

qi∏
j=1

Γ( 1
qi

)

(Γ( 1
qi

+Nij)

ri∏
k=1

(Γ( 1
qiri

+Nijk)

Γ( 1
qiri

)
(1.13)

La caractéristique principale du score BDeu est sa capacité de détecter les arcs

correspondant à des dépendances conditionnelles de poids faibles.

Nous avons décrit quelques méthodes d’évaluations d’une structure qui se

basent sur la vraisemblance du modèle évalué par rapport à la base d’appren-

tissage, dans ce qui suit nous allons présenter d’autres façons d’évaluations en

favorisant les modèles les plus simples.

B.Principaux scores pondérés

L’idée de base de l’utilisation d’un score pondéré est de sélectionner la meilleure

structure d’un réseau bayésien qui correspond le mieux aux données, pénalisé

par le nombre de paramètres nécessaires pour spécifier la distribution conjointe

de probabilité.

De nombreux scores pondérés existent, tels que le Critère d’Information Bayé-

sien (BIC) [31] et le critère d’information d’Akaike (AIC) [32]. Ces scores maxi-

misent la probabilité des données sous le modèle avec un terme de pénalité [33]

(ce terme dépend de nombre de paramètres et de la taille de l’échantillon).

Une étude faite par Liu el al. [34], suggère que le score BIC dépasse systé-

matiquement d’autres méthodes d’évaluation telles que le critère d’information

d’Akaike (AIC), le score d’équivalence bayésien Dirichlet (BDeu) et le Maximum

de Vraisemblance Normalisé et factorisé (fNML). Il est largement utilisé dans la

littérature [35, 36], grâce à sa consistance et à sa simplicité.

Dans ce qui suit, nous décrivons le score pondéré utilisé dans notre travail,

puis nous présentons quelques propriétés qui permettent de supprimer certains

jeux de parents qui ne peuvent pas exister dans le graphique optimal.

Soit xi un état générique de Xi, qui a un espace d’état ΩXi
. Soit ri et (qi =∏

Xu∈PAi

ru) les cardinalités de ΩXi
(respectivement de ΩPAi

) .
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Le vecteur des paramètres est représenté par : θ = θijk, tel que :

θijk = p(xki |PA
j
i ) (1.14)

Avec :

– i ∈ {1, · · · , n}.
– j ∈ {1, · · · , qi}.
– k ∈ {1, · · · , ri}.
– xki ∈ ΩXi.

– PAji ∈ ΩPAi
.

Étant donné un échantillon de données D = {D1, · · · , DN} avec N instances,

avec Dt = {xk1v1 , ..., x
kn
vn} represente une instance avec n valeurs , et chaque valeur

xkivi ∈ ΩXi
.

L’objectif principal de l’apprentissage de structure est de maximiser une fonc-

tion de score, qui peut être écrite comme :

maxGS(G) = maxG

n∑
i=1

Si(PAi) (1.15)

Le score local Si(PAi) est donné comme suit :

Si(PAi) = LPAi
(θi)− ti(PAi).W (1.16)

Où le premier terme est la vraisemblance de modèle évalué. Le deuxième est le

terme de pénalité.

Avec :

– θi est le vecteur de paramètre associé à Xi.

– LPAi
(θi) =

∑qi
j=1

∑ri
k=1 nijklogθijk. avec nijk est le nombre d’instances dans

D qui contiennent à la fois xki et paji .

– ti(PAi) = qi(ri − 1) .

– W est un critère ( W = logN
2

pour BIC et W = 1 pour AIC).

Les propriétés suivantes [37] nous aident à ignorer certains ensembles de pa-

rents qui ne peuvent pas exister dans le GOSC optimal.
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Lemme 1.1. Soit Xi un nœud d’un GOSC G′ pour un RB, où PAi = J ′. Supposons

que J ⊂ J ′ est tel que Si(J) > Si(J
′). Alors J ′ n’est pas un ensemble parent de Xi dans

le GOSC optimal.

Théorème 1.2. En utilisant BIC ou AIC comme fonction de score et supposant que

N ≥ 4, soit G et G′ deux GOSCs, de sorte que G est un sous-graphe de G′. Si G est tel

que
∏

j∈PAi
rj ≥ N pour Xi, et que Xi a un sur-ensemble de parents dans G′ par rapport

à G, alors G′ n’est pas une structure optimale.

Corollaire 1.3. Dans la structure optimale G, chaque nœud a au plus O(log N) parents.

Lemme 1.4. Soit Xi un nœud, tel que J et J ′ sont deux ensembles de parents possibles,

avec J ⊂ J ′ et ti(J ′) +Si(J) > 0. Alors J ′ et tous les sur-ensembles J” ⊃ J ′ ne sont pas

des parents optimales pour Xi.

4.5.3 Apprentissage des paramètres

Cette procedure permet d’estimer les distributions de probabilités condition-

nelles de réseau (ou les paramètres des lois correspondantes). L’apprentissage

des paramètres d’un réseau bayésien se fait à partir des données relatives au

problème à modéliser. Ces donnés peuvent être complètes ou incomplètes. Nous

nous intéressons aux problèmes avec des données complètes.

Un RB est constitué d’un graphe acyclique dirigé (GOSC) G = (V,E) (avec

V = {X1, X2, X3, · · · , Xn} correspondent à un ensemble de variables aléatoires et

les arcs E représentent les dépendances directes entre ces variables), ainsi qu’un

ensemble de distributions de probabilité associées à chaque variable. Pour les

variables discrètes, la distribution de probabilité est décrite par un tableau de

probabilité conditionnelle (TPC) qui contient la probabilité de chaque valeur de

la variable étant donnée chaque instanciation de ses parents en G. Ceci est écrit

sous la forme P (Xi|pai) où pai désigne l’ensemble de parents de la variable Xi

dans le graphe G.

Soit θ l’ensemble des paramètres des variables aléatoires qualitatives dans un

graphe G. Soit :

– ri : la cardinalité de l’espace de Xi,

– |pai| : représente la cardinalité de l’espace des configurations des parents

deXi,
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– P (Xi|pai = p) : la distribution de probabilité discrète de Xi étant donnée la

configuration de pime état de ses parents (pai = p),

– La k-ième probabilité de P (Xi|i = p) peut être représentée par θipk, où

θipk ∈ θ, 1 ≤ i ≤ n, 1 ≤ p ≤ |pai| et 1 ≤ k ≤ ri

– D = {D1, D2, ..., DN} est un ensemble de données entièrement observables,

avec Dl est le lime exemple de D, qui est un vecteur des valeurs de toutes les

variables dans V

L’estimation du maximum de vraisemblance classique (MLE) [105] consiste

à trouver l’ensemble des paramètres qui maximisent le logarithme de vraisem-

blance l(θ|D) =
∑

l logP llogP (Dl|θ).

Soit Nipk le nombre d’exemples dans D pour lesquels Xi prend sa kime valeur et

ses parents pai prend la pime configuration. Alors l(θ|D) peut être écrit sous la

forme :

l(θ|D) =
∑
ipk

Nipklogθipk (1.17)

MLE estime θ en maximisant l(θ|D). En particulier, on peut obtenir l’estima-

tion de chaque paramètre comme suit :

θ∗ipk =
Nipk

Nip

(1.18)

Avec Nip =
∑ri

k=1Nipk

B

C
H

FIGURE 1.7 – Cancer métastatique

Dans cet exemple 1.7, les réseaux Bayesiens sont utilisés dans le domaine me-

dical (Cancer métastatique), ce modèle est représenté par un GOSC, où toutes les

variables(nœuds) sont Booléennes.

Nous montrons dans cet exemple comment extraire la Table de Probabilité

Conditionnelle(TPC) de la variable grave mal de tête (H), qui peut être provoquée
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par Les tumeurs cérébrales (B).

TABLE 1.3 – Base d’exemple du nœud H

B H

Vrai Vrai

Vrai Faux

Faux Faux

Vrai Vrai

Vrai Vrai

Faux Faux

La Table de probabilité conditionnelle de la variableH(Tableau 1.4) est obtenu

après les calculs faits en se basant sur de la base d’exemple :

– P(H=V|B=V)=3/4

– P(H=F|B=V)=1/4

– P(H=F|B=F)=1

– P(H=V|B=F)=0

L’inférence bayésienne se base sur les TPCs des différents variables pour dé-

terminer les probabilités correspondantes aux différents événements.

TABLE 1.4 – TPC pour la variable H

B

Vrai Faux

H Vrai 0.75 0

Faux 0.25 1

5 La Méthode Branch & Bound (B&B)

5.1 Introduction

La méthode B&B est utilisé pour la construction d’un Réseau Bayesien. c’est

une technique qui a été largement utilisée dans la résolution des problèmes d’op-

timisation combinatoire. Plusieurs applications pouvant être modélisées sous la

forme d’un Problème d’Optimisation Combinatoire (POC) telles que le problème
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du sac à dos, le problème du voyageur de commerce (PVC), le problème de la

coloration de graphes, etc...

Ces problèmes contiennent des ensembles finis de solutions, où chaque solution

doit être évaluée par une fonction objective, la solution doit aussi remplir cer-

taines contraintes relatives à la nature de problème. La meilleure solution est celle

dont la valeur de la fonction objective est la plus grande (resp. petite) dans le cas

de maximisation (resp. minimisation) parmi l’ensemble de solutions.

Dans le cas où l’ensemble des solutions est fini, il est possible d’énumérer

toutes ces solutions, et ensuite choisir la meilleure suivant la fonction objective.

L’inconvénient majeur de cette approche est le nombre exponentielle des solu-

tions possibles : il n’est guère évident de faire cette énumération.

La méthode B&B est une méthode d’optimisation exacte qui adopte une énu-

mération intelligente de l’espace des solutions. Cette technique suit une stratégie

permettant d’éliminer des solutions partielles qui ne mènent pas à la solution

optimale. Par conséquent, cette méthode permet d’obtenir la solution recherchée

en un temps raisonnable. Pour ce faire, cet algorithme utilise une fonction qui

permet de mettre une borne sur certaines solutions pour soit les éliminer soit

les maintenir comme des solutions potentielles. La performance d’un algorithme

B&B dépend principalement de la pertinence de cette fonction (de sa capacité

d’éliminer des solutions partielles tôt).

5.2 Algorithme général

L’exécution de la méthode de B&B peut être schématisée à travers une arbo-

rescence. Où, la racine représente l’ensemble de toutes les solutions du problème

considéré.

La méthode B&B doit avoir :

1. une fonction de calcul d’une borne inférieure pour chaque solution par-

tielle.

2. une stratégie de subdiviser l’espace de recherche en d’autres espaces plus
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en plus petits.

3. un moyen de calcul d’une borne supérieure pour au moins une solution.

Au début, la méthode considère le problème avec son ensemble de solutions, ap-

pelé la racine.

Des bornes inférieures et supérieures sont appliquées à la racine. En cas d’égalité

de ces deux bornes, la solution optimale est trouvée, et on arrête. Sinon, l’en-

semble des solutions partielles sont divisées en sous-problèmes (considéré des

enfants de la racine). La même procédure est appliquée à ces sous-problèmes. En

cas où, une solution réalisable est obtenu, la solution optimale trouvé jusqu’à pré-

sent est modifie si nécessaire. En cas de minimisation, si la borne inférieure d’un

nœud dépasse la valeur d’une solution déjà connue (Respectivement en cas de

minimisation, si la borne supérieure d’un nœud est inferieure à la valeur d’une

solution déjà connue), ce nœud est éliminé, car on peut affirmer que la solution

optimale globale ne peut être contenue dans le sous-ensemble de solution repré-

senté par ce nœud.

La recherche continue jusqu’à ce que tous les nœuds sont soit explorés soit élimi-

nés.

5.3 Problème de voyageur en commerce (PVC)

La manière la plus efficace de comprendre cette méthode est de l’illustrer par

un exemple. Cette partie est destinée à la résolution du problème de PVC par la

méthode B&B.

Soit un graphe G=(V,E). Un cycle est dit hamiltonien ssi tous les sommets de

G apparaissent une et une seule fois dans ce cycle.

Le problème de PVC consiste à chercher un cycle hamiltonien dont la somme

des poids est minimale(Figure 1.8).

Le graphe hamiltonien peut être représenté par sa matrice d’adjacence D, (Ta-

bleau 1.5) tel que D[i,j] représente le poids de l’arc (i,j).
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FIGURE 1.8 – Exemple de PVC.

TABLE 1.5 – Matrice d’adjacence représentant les poids.

A B C D E

A 0 6 5 9 5

B 6 0 7 7 3

C 5 7 0 4 4

D 9 7 4 0 8

E 5 3 4 8 0

Commençant à partir du sommet E, pour la recherche d’un cycle hamiltonien

optimal.

Le prochain sommet du cycle est soit A, B, C ou D. Pour chacune de ces solu-

tions partielles, nous cherchons une borne inférieure (toutes les solutions résul-

tantes de cette solution partielle va avoir un coût ≥à cette nouvelle borne).

Initialement, un très grand nombre ou bien la meilleure solution trouvée avec

une autre méthode rapide est considéré comme borne supérieure.

Le principe de la méthode est le suivant :

– Toute solution partielle dont le coût est plus grand que celui de la borne

supérieure trouvée jusqu’à présent va être éliminer de la recherche.

– Si le coût de cette solution complète est inférieur à celui de la meilleure
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solution que nous avons déjà, alors nous remplaçons ce coût comme étant

celui de la meilleure solution courante (borne supérieure).

– Ce processus est continué jusqu’à avoir une solution optimale.

Parmi plusieurs solutions partielles, Il existe différentes manières de décider

quelle solution à explorer en premier. Dans notre exemple nous choisissons tou-

jours la solution ayant la plus petite borne inferieure.

Il faut noter que la performance d’un algorithme B&B dépend principalement de

la pertinence de la fonction utilisée pour le calcul de la borne inferieur des solu-

tions partielles.

Dans cet exemple la fonction utilisée suit le lemme suivant :

Lemme 1.5. Soit le cycle hamiltonien suivant : v1, v2, ..., vn, vn+1 = v1, il est facile de

voir que quelque soit la solution, son coût est≥
∑n

i=1(arc− vi1 + arc− vi2) où arc− vi1
et arc− vi2 désignent deux arcs adjacents au sommet i ayant le plus petit poids.

En commençant à partir de E, on aura comme borne inférieure :

Borne(E) = 1
2
{(3 + 4) + (4 + 4) + (5 + 5) + (3 + 6) + (4 + 7)} = 22.5

Les prochains sommets dans le cycle peuvent être : A, B, C ou D. Pour chacun

solution partielle, une borne est calculée :

Borne(A) = 1
2
{(4 + 5) + (4 + 4) + (4 + 5) + (3 + 6) + (4 + 7)} = 23

Borne(B) = 1
2
{(3 + 4) + (4 + 4) + (5 + 5) + (3 + 6) + (4 + 7)} = 22.5

Borne(C) = 1
2
{(3 + 4) + (4 + 4) + (5 + 5) + (3 + 6) + (4 + 7)} = 22.5

Borne(D) = 1
2
{(8 + 3) + (4 + 4) + (5 + 5) + (3 + 6) + (4 + 8)} = 25

La fonction utilisé pour calculer la borne prend en compte le sommet E, c.-à-d.

l’arc (E,D) doit être pris, et pour le sommet D, l’arc (D,E) doit être pris. La valeur

25 représente donc la plus petite valeur d’un cycle hamiltonien, (les arcs (E,D) et

(D,E) sont inclus).
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FIGURE 1.9 – representation graphique de la méthode B&B pour la résolution du

probleme de PVC.

Le nœud ayant la plus petite borne est exploré au début (choix au hasard en

cas d’égalité des bornes). Il faut noter qu’il existe d’autres façons de procéder

dans le choix de la prochaine solution partielle à explorer. Chacune des ces mé-

thodes possède des avantages et inconvénients.

Dans cet exemple (Figure 1.9), la première solution complète trouvée est (ECD-

BAE) de valeur 26. On remarque que l’exploration de sommet A donne le sommet

B, de borne 26, puisque la borne de cette branche est supérieure ou égale la valeur

de la meilleure solution complète trouvée jusqu’à présent, on ignore totalement

cette branche.

Finalement, la meilleure solution trouvée est (EBDCAE) de valeur 24.
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5.4 Parallèle Branch&Bound

Les algorithmes B&B peuvent réduire considérablement la puissance de cal-

cul nécessaire pour explorer tout l’espace de la solution.

Toutefois, cette puissance peut être insuffisante, en particulier lors de la résolu-

tion des problèmes de grande tailles.

L’utilisation de plusieurs processeurs ou cœurs en parallèle est un moyen efficace

pour réduire le temps d’exploration.

De nombreuses approches pour paralléliser des algorithmes B& B sont proposées

dans la littérature. Cette section donne une brève classification de ces méthodes.

Une taxonomie des différents modèles utilisés pour paralléliser l’algorithme

B&B est présentée dans [102]. Cette taxonomie est basée sur les classifications

proposées dans [100] et [101]. Trois modèles peuvent être identifiés :

– Le modèle parallèle multi-paramétrique,

– Le modèle d’évaluation parallèle des bornes,

– Et le modèle d’exploration d’arbres parallèles.

Les quatre sous-sections suivantes présentent ces modèles.

5.4.1 Modèle parallèle multi-paramétrique

Le modèle parallèle multi-paramétrique, comme illustré dans la figure 1.10 est

relativement moins étudié dans la littérature ; il est basé sur l’utilisation de plu-

sieurs algorithmes B&B exécutés en parallèle. Plusieurs variantes de ce modèle

FIGURE 1.10 – Illustration du Modèle parallèle multi-paramétrique
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peuvent être envisagées en fonction du choix d’un ou plusieurs paramètre(s) de

l’algorithme B&B.

Les algorithmes parallèles B&B diffèrent par l’opérateur de branchement [103],

comme ils peuvent avoir différents opérateur de sélection [101] dans le cas où la

stratégie d’exploration en profondeur d’abord est utilisée.

Le principal avantage du modèle parallèle multi-paramétrique est sa généri-

cité qui permet son utilisation de manière transparente pour l’utilisateur.

Son inconvénient est la surcharge des sous-problèmes qu’il génère puisque

certains sous-problèmes de l’arbre sont explorés de manière redondante.

Cependant, cette surcharge supplémentaire a moins de conséquences lorsque le

modèle est déployé sur un système informatique hautes performances.

5.4.2 Evaluation parallèle du modèle des bornes

FIGURE 1.11 – Illustration de l’Evaluation parallèle du modèle des bornes

Comme le montre la figure 1.11, le modèle d’évaluation parallèle des bornes

permet la parallélisation du bornage des sous-problèmes générés par l’opérateur

de branchement. Ce modèle est utilisé dans le cas où l’opérateur de bornage est

exécuté plusieurs fois après l’opérateur de branchement. Le modèle ne modifie

pas l’ordre et le nombre de sous-problèmes explorés dans l’algorithme parallèle

B&B par rapport à l’algorithme séquentiel B&B. Il faut noter que la phase de

bornage est plus rapide dans l’évaluation parallèle B&B que dans le modèle sé-

quentiel B& B, le principal avantage de ce modèle est sa généricité. Toutefois, ce

modèle peut s’avérer inefficace dans certains environnements parallèles pour les

raisons suivantes :
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– Le modèle est synchrone et ne convient donc pas aux contextes hétérogènes

et volatiles.

– Sa granularité (le coût de l’opérateur englobant) peut être fine et donc in-

adaptée aux systèmes de hautes performances.

– Le degré de parallélisme de ce modèle dépend du problème résolu.

La combinaison de ce modèle avec le modèle d’exploration d’arbres parallèles

peut générer un degré de parallélisme plus élevé que l’utilisation de ce modèle

seul.

5.4.3 Modèle d’exploration d’arborescence parallèle

FIGURE 1.12 – Illustration du modèle d’exploration d’arborescence parallèle.

Le modèle d’exploration d’arborescence parallèle consiste à explorer simul-

tanément plusieurs sous-problèmes des sous-arbres définissant différents sous-

espaces de recherche du problème initial (Figure 1.12). Cela signifie que les opé-

rateurs de sélection, de branchement, de bornage et d’élagage sont exécutés en

parallèle de manière synchrone ou asynchrone par différents processus explorant

ces sous-espaces. En mode synchrone, un algorithme B&B passe par différentes

phases. Au cours de chaque phase, les processus B&B de l’algorithme effectuent

leur exploration indépendamment. Entre les phases, les processus B&B sont syn-

chronisés pour échanger des informations, telles que la meilleure solution trou-

vée jusqu’à présent. En mode asynchrone, les processus B&B communiquent de

manière imprévisible.

Comparé à d’autres modèles, le modèle d’exploration d’arbres parallèles est
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plus fréquemment utilisé et fait l’objet de nombreuses recherches pour deux rai-

sons principales. D’une part, le degré de parallélisme de ce modèle peut être im-

portant dans les problèmes complexes avec l’utilisation d’un calcul multi-cœur

ou d’un système informatique à hautes performances. D’autre part, la mise en

œuvre du modèle soulève plusieurs problèmes qui constituent des défis de re-

cherche intéressants en informatique parallèle. Parmi ces problèmes, nous pou-

vons inclure le placement et la gestion de la liste des sous-problèmes à résoudre,

la répartition et le partage de la charge (sous-problèmes générés), la communica-

tion de la meilleure solution trouvée jusqu’à présent, la détection de la terminai-

son de l’algorithme, et la tolérance aux pannes.

6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit l’incertitude et ses typologies, ainsi que la

décision médicale qui se base sur des données prise des sources différentes, qui

sont généralement incertaines. Après nous avons présenté les réseaux Bayésiens,

ses propriétés et les étapes de construction de ce modèle. Finalement, la méthode

B&B que nous avons adopté pour la construction de structure de Réseau Bayé-

sien a été expliquée, avec une brève description des différentes stratégies permet-

tant sa parallélisme.

Nous nous concentrons dans notre travail sur l’apprentissage de structure des ré-

seaux bayésiens, qui représente la tâche prépondérante et la plus ardue.

Le chapitre suivant est déstiné aux différentes méthodes utilisées pour la construc-

tion de ce modèle.
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Chapitre 2

Apprentissage de Structure

1 Introduction

Dans la littérature, ils existent plusieurs méthodes pour l’ASRB, et peuvent

être réparties en deux grandes classes :

– Les méthodes approximatives ;

– Les méthodes exactes,

Les méthodes appartenant à la première classe produisent une solution réalisable

dans un temps raisonnable, et les autres cherchent la solution optimale et peuvent

prendre un temps exponentiel.

2 Méthodes approximatives

Deux types de méthodes approximatives existent :

– Les heuristiques,

– Les métaheuristiques,

2.1 Heuristiques

Dans le domaine de l’ASRB, ces méthodes peuvent étre divisés en deux fa-

milles, la première est basée sur la recherche des différentes indépendances condi-

tionnelles qui existent entre les variables du modèle, la deuxieme famille tentent

d’associer un score à chaque réseau bayésien pour quantifier l’adéquation d’une

structure au problème à résoudre, puis elle recherche le réseau bayesien qui pos-

sède le meilleur score dans l’espace des graphes acycliques dirigés.
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2.1.1 Algorithmes d’indépendance conditionnelle

Ces algorithmes sont proposés initialement par Sprites et al. et Pearl et Verma,

ils consistent à déterminer dans un premier temps un graphe non orienté en te-

nant compte les différentes indépendances conditionnelles qui existent entre les

variables de ce graphe, puis à orienter ce graphe pour obtenir un réseau bayé-

sien [13–17].

Il faut noter que la détermination des indépendances entre les variables devient

difficile dans le cas de problèmes de grande taille.

1 - Tests d’indépendance conditionnelle :

Les tests du χ2 sont utilisés pour tester l’indépendance conditionnelle entre les

variables dans un réseau bayesien. Dans ce qui suit nous allons détailler les tests

d’indépendances du χ2 , puis l’utiliser dans le cadre de l’indépendance condi-

tionnelle.

Soit deux variables discrètes X1 et X2, de taille respective r1 et r2. Soit :

– N12 le nombre d’occurrences de X1 = x1 etX2 = x2 dans une base d’exemples

D,

– N1. le nombre d’occurrences de X1 = x1 ,

– N2. le nombre d’occurrences de X2 = x2.

Le test du χ2 met en concurrence deux modèles :

– Le modèle observé po = P (X1, X2), représenté par les occurrences observées

O12 = N12

– Le modèle théorique pt = P (X1)P (X2), représenté par les occurrences théo-

riques T12 = N1N2

N

Soit la statistique suivante (de degré de liberté df = (r1 − 1)(r2 − 1)) :

X2 =
r1∑
a=1

r2∑
b=1

(O12−T12)2

T12
=

r1∑
a=1

r2∑
b=1

(N12−N1.∗N.2
N

)2

N1.∗N.2
N

X1 et X2 sont indépendant si et seulement si χ2 < χ2 théorique(df, 1- α)

avec α un seuil de confiance qui varie entre 0 et 1.
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Algorithme PC Plusieurs algorithmes génèrent la structure de réseau bayésien

en se basant sur la détermination des indépendances conditionnelles à partir de

données.

Dans ce qui suit, nous decrivons en detail l’algorithme PC (d’après ses auteurs,

Peter et Clark) [17], qui est utilisé pour l’apprentissage de la structure d’un réseau

bayésien en se basant sur le test de χ2(voir l’algorithme PC ).

L’algorithme suit ces étapes :

– la construction d’un graphe non orienté contenant les relations entre les va-

riables, en utilisant les tests d’indépendance conditionnelle,

– la détection des V-structures (les tests d’indépendance conditionnelle sont

aussi utilisé dans cette étape),

– la propagation des orientations de certains arcs.

L’algorithme PC fonctionne comme suit :

Dans un graphe G(V,E, θ), deux sommets Xi et Xj de V et un sous ensemble

de sommets SXi,Xj
∈ V/Xi, Xj, Xi et Xj sont reliés par un arc dans G s’il n’existe

pas SXi,Xj
tel que (Xi⊥⊥Xj|SXi,Xj

)

Le test de X2 est utilisé pour la vérification de l’existence d’une telle indépen-

dance (Xi⊥⊥Xj|SXi,Xj
) par ordre croissant, à partir d’un graphe non orienté en-

tièrement connecté.

La détection d’indépendances permet alors de supprimer les arêtes correspon-

dantes, cette opération se répète jusqu’à l’obtention du squelette du GOSC re-

cherché.

Cet algorithme suit les deux phases suivantes :

– Détecter et établir les V-structures du graphe ;

– Orienter les arêtes restantes .

Les règles d’orientation des arêtes restantes du graphe obtenu à l’issue de la

phase de détection, peuvent être remplacées par une heuristique.

La deuxième phase consiste à orienter le graphe de manière à :

– Ne pas créer de circuit ;

– De ne pas créer de V-structure ;
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En parallèle à l’algorithme PC, il existe un autre algorithme, nommé IC (In-

ductive Causation), présenté par Pearl [16]. Cet algorithme est similaire à l’al-

gorithme PC, mais il commence par une structure vide, et relie les couples de

variables lorsqu’une dépendance conditionnelle est détectée.

Il existe une autre variante de l’algorithme IC, nommé IC*, cet algorithme

prend en compte les variables latentes [18].

2.1.2 Algorithmes basés sur les scores

Cette famille d’algorithmes consiste à associer un score à chaque graphe can-

didat, ensuite choisir le graphe ayant le score le plus élevé.

Ces méthodes sont compliquées, à cause de la taille super exponentielle de

l’espace de recherche en fonction du nombre de variables.

Dans ce qui suit nous allons décrire quelque méthodes appartenant à cette fa-

mille :

1-Arbre de Recouvrement de Poids Minimal (ARPM) :

cette méthode est utilisée pour la recherche de l’arbre de recouvrement de poids

minimal. Elle s’applique aussi à l’ASRB. Au début, un poids est fixé à chaque

arête potentielle de l’arbre, ce poids peut être par exemple l’information mutuelle

entre les variables. Après la définition de la matrice de poids, l’ARPM utilise un

algorithme pour la résolution du problème de l’arbre de poids minimum comme

l’algorithme de Kruskal ou celui de Prim.

Le résultat obtenu par cet algorithme est un arbre non dirigé(voir l’algorithme

ARPM), qui doit être orienter en choisissant une racine puis en parcourant l’arbre

par une recherche en profondeur [19].

La racine du départ peut être choisie aléatoirement ou à l’aide de connaissance a

priori, ou encore avec la variable représentant la classe dans le cas des problèmes

de classification.
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L’efficacité de ces méthodes dépend principalement de la pertinence des heu-

ristiques utilisées pour l’exploration de l’espace des graphes.

2- Recherche Gloutonne (RG)

L’algorithme classique de RG est utilisé par Chickering et al. [20] pour l’ASRB,

où trois opérateurs sont utilisés pour définir le voisinage d’un graphe(voir algo-

rithme RG) : ajout, suppression ou inversiond′arc, les scores locaux sont utilisés

pour simplifier le calcul du score global.

Pour cet exemple de petite taille (figure 2.1), le voisinage du graphe courant

contient neuf GOSCs, donc le graphe ayant la meilleure qualité (score) est choisi

pour la prochaine itération.

Le calcul de score devient important pour des structures plus complexes, donc

l’utilisation des scores locaux pour limiter les calculs devient une nécessité, ainsi

qu’un système de cache est considéré pour éviter le recalcule du même score local

plusieurs fois.

3- Algorithme K2

L’évaluation des différents GOSC de l’algorithme K2 [21] est réalisée à l’aide

d’un score. En raison de la taille exponentielle de l’espace GOSC par rapport

au nombre de variables, cet algorithme réduit l’espace de recherche avec deux

méthodes (voir l’algorithme K2) :

– Il prend en entrée un ordre d’énumération sur les variables du domaine,

– Il limite le nombre des parents des variables.

L’ajout des parents se fait selon un ordre fixé au début, c.-à-d. le premier nœud

ne peut pas posséder de parents. Il choisit toujours l’ensemble des parents qui

obtient le meilleur score bayésien.

2.2 Métaheuristiques

Dans ce qui suit, nous allons citer quelques métaheuristiques utilisées pour

l’ASRB :

Dans l’article [69], les auteurs ont proposé une métaheuristique appelée I-
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ACO-B ; qui améliore la méthode de la colonie de fourmis pour l’ASRB [94] (ACO-

B). Elle est basée sur le test d’indépendance conditionnelle. Premièrement, l’I-

ACO-B utilise des tests d’indépendance d’ordre 0 pour restreindre efficacement

l’espace des solutions candidates, de manière à éviter de nombreuses recherches

inutiles des fourmis. Et dans le but de combiner l’augmentation du score glo-

bal d’une solution et l’information mutuelle locale entre les nœuds, une nouvelle

fonction heuristique dotée d’une meilleure capacité est utilisée pour initier le pro-

cessus de recherches stochastiques. Les résultats expérimentaux montrent que le

nouvel algorithme est efficace dans les bases de données volumineux, en plus, il

améliore considérablement la vitesse de convergence par rapport à l’algorithme

d’origine.

la méthode proposée dans ce travail est basée sur les algorithmes chaotiques

de particules d’essaim d’optimisation (CPSO) et l’algorithme K2 [70]. Comme

l’algorithme PSO pièges complètement le minimum local dans les évolutions ul-

térieures, ils ont combiné l’algorithme PSO avec la théorie du chaos, qui possède

les propriétés d’ergodicité, de caractère aléatoire et de régularité.

La méthode proposée utilise le CPSO pour identifier l’ordre des variables pour

l’algorithme K2, ils ont aussi utilisé la carte chaotique pour mettre à jour les par-

ticules.

Les résultats expérimentaux montrent que la méthode proposée peut améliorer

le taux de convergence des particules et identifier les structures des réseaux bayé-

siens de manière plus efficace et plus précise.

Un autre travail expose une approche nommé K2GA, pour l’ASRB à partir

de données. K2GA utilise un algorithme génétique pour effectuer une recherche

stochastique, tout en utilisant une version modifiée de l’heuristique K2 pour éva-

luer les réseaux proposés et améliorer les générations futures. Ce travail décrit

chaque composant de K2GA et la combinaison de ces composants pour former

l’algorithme de base pour une meilleurs précision [71].

L’ordre des variables (VO) ont été utilisées comme une restriction dans le pro-

cessus d’apprentissage. Les informations VO peuvent réduire considérablement

l’espace de recherche et permettre à certains algorithmes d’atteindre de bons ré-
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sultats [72]. Les travaux antérieurs rapportés dans la littérature suggèrent que la

combinaison des algorithmes d’évolutions (EA) et des VO est utile pour l’ASRB à

partir de données. Cependant, la plupart des travaux sur ce domaine n’explorent

pas les caractéristiques spécifiques du domaine. Ils appliquent donc simplement

des opérateurs d’évolution classiques. De plus, la plupart des travaux ne rappor-

taient pas de bons résultats s’ils s’appliquaient à de grands RB. Cet article pro-

pose un nouvel opérateur de mutation, appelé opérateur de mutation basé sur

la distance (DMO), à utiliser avec l’algorithme d’évolution à classement des va-

riables (VOEA). Les résultats expérimentaux obtenus par VOEA sont comparés

à ceux obtenus par VOGA (algorithme génétique à ordre variable) et indiquent

une amélioration de la qualité de la structure des réseaux bayésiens.

Cet article propose un nouvel algorithme appelé ACO-E, destiné à l’ASRB.

Pour ce faire, il effectue une recherche dans l’espace des classes d’équivalence

des réseaux bayésiens à l’aide de l’optimisation de la colonie des fourmis (ACO).

À cette fin, deux nouvelles extensions des techniques ACO traditionnelles sont

proposées et mises en œuvre [73]. Premièrement, plusieurs types de mouvements

sont autorisés. Deuxièmement, les déplacements peuvent être donnés en termes

d’indices qui ne sont pas basés sur des nœuds de graphe de construction. Les

résultats des tests montrent que ACO-E est plus performant qu’une recherche

gloutonne et d’autres métaheuristiques lorsqu’il effectue une recherche dans l’es-

pace des classes d’équivalence.

Ce travail présente une nouvelle approche pour l’ASRB [74] : les auteurs abordent

le problème de la recherche de la meilleure structure de réseau bayésienne, à par-

tir d’une base de données de cas, en utilisant la philosophie de l’algorithme gé-

nétique ; ils supposent un ordre entre les nœuds des structures de réseau. Cette

hypothèse est nécessaire pour garantir que les réseaux créés par les algorithmes

génétiques sont des structures de réseaux légales bayésiennes. Ensuite, ils uti-

lisent un «rparateur» qui convertit les structures illégales en structures légales.

Ils ont utilisé des simulations sur deux bases de données : ASIA et ALARM, ils

ont aussi effectué une analyse de performance des paramètres de contrôle des

algorithmes génétiques (taille de la population, optimiseur local, mécanisme de

réduction, probabilité de croisement, taux de mutation). Les résultats obtenus
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indiquent qu’en utilisant des algorithmes génétiques dans l’ASRB, il est recom-

mandé d’appliquer un algorithme hybride qui utilise la réduction élitiste en com-

binaison avec une population pas trop petite et un taux de mutation relativement

faible. Ceci est encore plus vrai si aucune restriction d’ordre n’est supposée entre

les nœuds.

Les algorithmes génétiques avec une fonction de score robuste sont considérés

pour l’ASBR [75]. Pour assurer la proximité des opérateurs génétiques, l’ordre des

variables (nœuds) doit être déterminé. Dans cet article, les auteurs ont considéré

l’analyse en composantes principales (ACP) pour déterminer l’ordre des nœuds.

À cette fin, l’algorithme cherche d’abord la corrélation appropriée entre les va-

riables, puis utilise la valeur absolue des coefficients de la variable dans la pre-

mière composante. Cela signifie qu’un nœudXi ne peut avoir le nœudXj comme

parent que si la valeur absolue du coefficient Xj dans la première composante est

supérieur à celle de Xi. L’algorithme génétique est ensuite utilisé avec un ordre

des nœuds pour construire le réseau bayésien. Le score BIC est utilisé pour me-

surer la qualité des structures.

Les résultats expérimentaux obtenus sur des bases de données bien connus tels

que Asia, Alarm et Hailfinder montrent que cette nouvelle technique offre des

meilleurs résultats.

De plus, cette technique a été appliquée à un ensemble de données réelles concer-

nant le débiteur de la Banque, qui doit contenir plus de 500 millions de rials à la

Maskan Bank en Iran, les résultats montrent également que la technique propo-

sée a un pouvoir de modélisation plus important que d’autres techniques.

3 Méthodes éxactes

Dans le domaine de l’ASRB, Plusieurs méthodes de résolution exactes sont

utilisées pour la résolution des problèmes de taille limités, (jusqu’à 30 variables)

[37]. Ces méthodes sont très intéressantes, elles permettent de garantir l’optima-

lité des solutions trouvées, malgré que le temps d’exécution peut être exponentiel.

Dans ce qui suit nous allons décrire les méthodes exactes les plus populaires pour

l’ASBR :
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3.1 Programmation dynamique

Soit un ensemble de données D complètement observé sur n variables dis-

crètes [22], et soit un réseau bayésien G = (V,E), où chaque nœud correspond

à une variable et chaque arc représente une relation de dépendance entre deux

variables. La fonction DagScore(D) représente un score décomposable :

DagScore(G) =
∑
X∈V

NouedScore(X|parents(X)) (2.1)

où NouedScore(X|parents(X)) sont les paramètres de la probabilité condi-

tionnelle de la variable X sachant ses parents.

Cette méthode utilise la notion d’ordre des variables. Un ordre est une per-

mutation des variables, où si pi = X alors parents(X) ⊆ {p1...pi−1}. Tout graphe

respectant cette contrainte doit être acyclique. Un ordre code un ensemble de

O(2n) possible structures, et une structure peut être compatible avec de nom-

breux ordres.

Cet algorithme commence avec une question trés simple pour la découverte

de structure complète. Chaque GOSC a au moins une feuille. Peut-on identifier

une feuille du meilleur structure, Xf = Feuille(V ) ?

Puisque Xf ne peut être le parent d’aucune autre variable, le score du meilleur

réseau sur V est composé de deux parties : (i) le score du meilleur réseau sur

V −{Xf} et (ii) le score de Feuille(V ) étant donné le meilleur ensemble de parents

à partir de V −{Xf}, c’est l’ensemble des parents qui maximise le score du nœud

Xf . Cet argument nécessite un score décomposable.

Dans chaque appel récursif, l’algorithme demande quel est le nœud qui est une

feuille dans la meilleure structure sur V − {Xf}. Ce processus induit un ordre

(inverse) sur les variables.

Formellement cette méthode peut être décrite comme suit :

Score(V ) = max
X⊆V

Score(V − {X}) +MeilScore(V,X) (2.2)

Feuille(V ) = arg max
X⊆V

Score(V − {X}) +MeilScore(V,X) (2.3)
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MeilScore(V,X) = max
PS⊆V−{X}

NouedScore(X|PS)

Où score(∅) = 0 , et Feuille(∅) = nil et PS un ensemble des parents.

Pour visualiser l’algorithme, considérons le réseau de sous-ensembles de la fi-

gure 2.2. Il y’a un état pour chaque sous-ensemble de V . Les enfants (successeurs)

de l’état S dans le réseau correspondent à des choix pour la feuille S.

Une première recherche naïve en profondeur dans le graphe correspond à

l’évaluation directe des récurrences 2.2 et 2.3.

L’algorithme commence au bas du graphe de la figure 2.2, et recherche tous les

chemins vers le haut. Chaque transition de l’état S à un successeur correspond au

choix d’une feuille dans un réseau sur les nœuds de S. Ainsi, un seul chemin de

{1, 2,. . . , n} à {} correspond à une séquence de suppression de feuilles.

Une simple recherche en profondeur nécessite O(n!) en Temps et O(n) en

espace. L’alternative est plus complexe en mémoire. Une fois que la valeur de

Score(S) est calculée sur un chemin de recherche, elle peut être mémorisée pour

être réutilisée. Si Score(S) est mis en cache, les chemins de recherche futurs qui

arrivent à S peuvent être élagués. C’est une programmation dynamique sur le

réseau de sous-ensembles (Voir l’algorithme PrgDyn).

Lorsque l’algorithme PrgDyn se termine, la valeur de Feuille(S) est connue

pour chaque S ⊆ V . Le dernier élément de la commande est Feuille (V). Le se-

cond dernier élément de l’ordre est Feuille(V − Feuille(V )), etc.

En résumé, l’algorithme de programmation dynamique fonctionne comme

suit. Il cherche d’abord des structures optimales pour des variables uniques, ce

qui est simple. En partant de ces structures de base, l’algorithme construit des

sous-réseaux optimaux pour des ensembles de variables de plus en plus grands

jusqu’à trouver un réseau optimal pour V .

L’inconvénient majeur de cet approche est son besoin de trouver des sous-

réseaux optimaux pour tous les sous-ensembles de variables, ce qui nécessite le

calcul de tous les scores des parents pour chaque variable ; pour n variables, il
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y a 2n nœuds dans le graphe d’ordre, et n graphes parents avec 2n−1 nœuds pa-

rents chacun et, le nombre des scores des parents qui doit être calculés est n2n−1.

Par conséquent, le calcul et le stockage de l’ordre et des graphes des parents

deviennent rapidement irréalisables, avec un nombre important de variables.

D’après les expérimentations faites, l’application de cette méthode est limitée à

27 variables.

3.2 Algorithme de recherche A∗

L’idée de base de cet algorithme est de formuler l’apprentissage optimal d’un

réseau bayésiens comme un problème de recherche du plus court chemin [23].

Le graphe d’ordre de la figure 2.3 est utilisé comme graphique de recherche. Le

nœud le plus haut qui ne contient pas de variables est considéré comme étant

l’état de départ et le nœud le plus bas avec toutes les variables comme l’état de

but. Pour deux nœuds voisins S1 et S2 avec S1 étant parent de S2, le coût de

l’arc c(S1, S2) est défini à être MeilMDL(X,S1), où X est la seule variable dans

S2\S1. L’objectif de cet algorithme est alors de trouver le chemin le plus court

entre l’état de départ et l’état de but ayant le coût le plus bas. Par définition, le

chemin le plus court correspond à un réseau bayésien optimal.

L’ algorithme de recherche A∗ utilise une file d’attente prioritaire, appelée

OVERT list, pour organiser la recherche, qui est initialisé avec l’état de départ.

À chaque étape de recherche, le nœud de la liste OVERT ayant le coût le plus

faible est sélectionné pour le prochain développement.

pour chaque nœud résultat, le coût total estimé (fcout) est calculé comme la

somme des coûts exact jusqu’à présent (gcout) et le coût estimé de l’état objectif

(hcout).

Une fois un nœud est développé, il est placé dans une liste FERME. La dé-

tection des doublons est effectuée pour chaque nœud nouvellement généré sur

les listes OUV ERT et FERME. Si un doublon est détecté dans la liste FERME,

le nouveau nœud est rejeté en se basant sur une heuristique. Si un doublon est

détecté dans la liste OUV ERT et que le nouveau nœud a un coût gcout inférieur,
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le nœud existant est mis à jour avec le nouveau coût gcout et ses parents. Une fois

l’état objectif est atteinte, la structure optimale du réseau est extraite facilement à

partir du chemin complet de l’état de départ à l’état de but.

Le coût gcout d’un nœud est calculé comme la somme des coûts des arcs sur

le meilleur chemin entre l’état de départ et le nœud actuel. Chaque coût de l’arc

est calculé lorsqu’un successeur est généré pendant la recherche, en récupérant

des informations d’un nœud correspondant dans le graphe parent. Puisque la re-

cherche A∗ explore juste une partie du graphe d’ordre, la méthode a besoin de

calculer qu’une partie des coûts des arcs. Cet élagage est inhérent à l’algorithme

de recherche et ne dépend d’aucune propriété de la fonction score.

Le coût hcout est calculé à l’aide d’une fonction heuristique. Si cette fonction

est cohérente, l’algorithme de recherche A∗ garantit de trouver le plus court che-

min vers un nœud une fois ce nœud est sélectionné pour le développement. Par

conséquent, le plus court chemin qui correspond à un réseau bayésien optimal

est trouvé une fois l’état de but est sélectionné pour le développement.

Soit U un nœud dans le graphe d’ordre, la fonction heuristique h est défini

comme suit :

h(U) =
∑

X∈V \U

BestMDL(X, V \{X}). (2.4)

La fonction heuristique h est clairement admissible, car elle permet à chaque

variable restante de choisir les parents parmi toutes les autres variables de V , ce

qui détend efficacement la contrainte acyclique et se traduit par un coût inférieur.

3.3 Programmation lineaire

Le problème d’ASRB est transformé en un programme linéaire sur un po-

lytope P de structures acycliques valides [24]. Le polytope est défini comme

une coque convexe de sommets, où chaque sommet correspond à une structure

acyclique valide. Les sommets sont représentés comme des vecteurs binaires où

chaque coordonnée correspond à un choix possible de parents pour une variable.
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Plus précisément, un graphe acyclique est représenté avec un vecteur binaire

η = [η1; ...; ηn] où chaque ηi est un vecteur indicateur (de dimension |Pa(i)|) spé-

cifiant l’ensemble parent choisi pour le nœud correspondant. En d’autres termes,

si le nœud i sélectionne les parents si, alors ηi(si) = 1 et toutes les coordonnées

restantes de ηi sont nulles. Notez aussi que η est un vecteur clairsemé avec exac-

tement n coordonnées égales à un. η(s) est utilisé pour dénoter le vecteur bi-

naire correspondant au graphe G(s) obtenu en sélectionnant les ensembles pa-

rents s = [s1; ...; sn].

Le polytope P est maintenant la coque convexe de tout n(s) où si appartient à

Pa(i) et s = [s1; ...; sn] correspond à un GOSC. La propriété clé de ce polytope P
est que pour tout graphe G(s) avec cycles est garanti d’être situé à l’extérieur de

P .

Des moyennes pondérées de vecteurs binaires η (η ∈ P)ont été utilisé pour

des graphes acycliques.

La formulation du problème d’ASRB peut être définie comme suit :

max η.W =
n∑
i=1

∑
si∈Pa(i)

ηi(si)Wi(si)

s.t. η ∈ P

(2.5)

avec Wi(si) est le score local et n est le nombre de variables.

Le réseau bayésien ayant obtenu le score le plus élevé représente la solution

optimale de ce problème d’apprentissage. La complexité de cet algorithme est ex-

ponentielle.

Il faut noter que P défini ci-dessus est différent du sous-graphe acyclique poly-

tope Pdag étudié en détail dans la combinatoire polyédrique. Pdag est défini par

Grotschel et al. [25] comme étant la coque convexe des vecteurs indicateurs d’arc

pour chaque ensemble d’arcs spécifiant un graphe acyclique, cette contrainte n’est

pas défini dans P (voir l’équation 2.5).

Cependant, le score associé à un réseau bayésien dépend de l’ensemble des

arcs entrants (ensembles parents). Ce score n’est pas une fonction linéaire des
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arcs individuels, pour cette raison Pdag ne serait pas capable de convertir le pro-

blème d’ASRB en un programme linéaire.

Dans [26], les auteurs ont crée une variable de famille Xi←J pour chaque fa-

mille potentielle, pour formuler le problème d’ASRB. Une variable de famille est

une variable d’indicateur binaire : Xi←J = 1 si J est l’ensemble parent pour i et

Xi←J = 0 sinon. Il n’est pas difficile de voir qu’un digraphe (acyclique ou autre)

avec |V| nœuds qui peuvent être codés par un vecteur zro−un, dont les compo-

sants sont des variables de famille, ou exactement |V| variables de famille sont

définies sur 1.

La figure2.5 et le tableau 2.1 montrent un exemple de graphique et du codage de

variable de famille, respectivement.

Les contraintes les plus élémentaires sont illustrées par la disposition du vec-

teur d’exemple dans le tableau 2.1 en trois lignes, une pour chaque nœud. Il est

clair qu’une seule variable de famille pour chaque nœud enfant doit être égale à

un. Donc |V| représente les contraintes de convexité.

∑
J∈P

Xi←j = 1∀i ∈ V (2.6)

Chaque vecteur peut encoder un nombre exponentiel de graphes.

Parmi les contraintes d’acyclicités des graphes existantes dans la littérature, les

auteurs dans [24] ont proposé une méthode, où un cluster a été défini par un

sous-ensemble de nœuds avec au moins 2 éléments.

Pour chaque cluster C ⊆ V (|C| > 1) l’équation de l’inégalité de cluster est

formulé sous cette forme :

∑
i∈C

∑
J∈P(i):J∩C=∅

Xi←j ≥ 1 (2.7)

Pour tout cluster C et graphe G, le côté gauche de (2.7) est un décompte du

nombre de sommets dans C qui est dans G et qui n’a pas de parents dans C. Sup-

posons maintenant que les nœuds d’un cluster C forment un cycle ; il est clair que

dans ce cas, le côté gauche de (l’equation 2.7) serait 0, d’où, il y’a violation de la

contrainte de cluster.
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La formulation du problème d’ASRB peut être définie comme suit :

MAX
∑

i∈V,J∈P(i)

ci←JXi←J (2.8)

∑
J∈P

Xi←j = 1 ∀i ∈ V (2.9)

∑
i∈C

∑
J∈P(i):J∩C=∅

Xi←j ≥ 1 ∀C ⊆ V, |c| > 1 (2.10)

Xi←J ∈ {0, 1} ∀i ∈ V, J ∈ P(i) (2.11)

4 Conclusion :

Ce chapitre décrit les différentes méthodes d’ASRB, premièrement nous avons

décrit les méthodes approchés qui produisent des solutions réalisables qui ne

sont pas toujours optimales, et puis les autres méthodes exactes les plus popu-

laires dans ce domaine tel que la programmation dynamique est l’algorithme A*.

Concernant la méthode Branch&Bound appliqué à l’ASRB, que nous avons amé-

lioré, elle sera décrite en détail dans le quatrième chapitre. Le chapitre suivant

sera consacré aux différentes applications des réseaux bayésiens dans le domaine

médical.
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Algorithme PC

• Construction d’un graphe non orienté

Soit G le graphe reliant complètement tous les nœuds X

i�0

Répéter

Recherche des indépendances cond. d’ordre i

∀{XA, XB} ∈ X2 tels que XA—XB et Card(Adj(G,XA, XB)) ≥ i

∀S ⊂ Adj(G, XA, XB) tel que Card(S) = i

si XA⊥XB|S alors :

� suppression de l’arête XA—XB dansG

� SepSet(XA, XB)�SepSet(XA,XB)
⋃

S

� SepSet(XB,XA)�SepSet(XB,XA)
⋃

S

i�i + 1

Jusqu’à Card(Adj(G, XA, XB)) < i, ∀XA, XB ∈ X2

• Recherche des V-structures

∀{XA, XB, XC} ∈ X3 tels que ¬XAXB etXA—XC—XB,

si XC /∈ SepSet(XA, XB) alors on crée une V-structure :

XA�XC �XB

• Ajout récursif de→
Répéter

∀{XA, XB} ∈ X2,

si XA—XB et XA XB, alors ajout d’une flèche à XB :

XA�XB

si ¬XAXB, ∀XC tel que XA�XC et XC—XB alors XC �XB

Tant qu’il est possible d’orienter des arêtes

Notations :

• X : ensemble de tous les nœuds,

• Adj(G, XA) : ensemble des nœuds adjacents à XA dans G,

• Adj(G, XA, XB) : Adj(G, XA) {XB},

• XA—XB : il existe une arête entre XA et XB,

• XA�XB : il existe un arc de XA vers XB,

• XAXB : XA et XB adjacents XA - XB, XA,�XB ou XB �XA,

• XA  XB : il existe un chemin dirigé reliant XA et XB,
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Algorithme ARPM « dirigé »

• Construction de l’arbre optimal (Kruskal)

∀Xi, T (Xi) = {Xi}
B �∅

∀(Xi, Xj) ∈ A
si T (Xi) 6= T (Xj) alors

• B �B ∪ (Xi, Xj)

• T ′�T (Xi) ∪ T (Xj)

• T (Xi)�T
′

• T (Xj)�T
′

• Orientation des arêtes

B �∅

{pai}�ParcoursProfondeur(B,Xr)

∀Xi,

si pai 6= ∅ alors ajout de pai�Xi dans Bf

Notations :

A : liste des arêtes (Xi, Xj) dans l’ordre décroissant des poids,

T(Xi) : arbre passant par le nœud Xi,

Xr : racine choisie pour orienter l’arbre,

pai : parent du nœud Xi,

B : arbre optimal non orienté,

Bf : structure finale obtenue par l’algorithme.
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FIGURE 2.1 – Exemple de recherche gloutonne.
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Algorithme RG

• Initialisation du graphe G

(Graphe vide, aléatoire, donné par un expert ou arbre obtenu par ARPM)

• Continuer�Vrai

• Scoremax�score(G)

• Répéter

• Génération de VG, voisinage de G, à l’aide d’opérateurs :

- Ajout d’arc, suppression d’arc, inversion d’arc

(les graphes ainsi obtenus doivent être acycliques)

• Calcul du score pour chaque graphe de VG

• Gnew¸argmaxG′∈VG(score(G′))
• Si score(Gnew) ≥ Scoremax alors

Scoremax�score(Gnew)

G�Gnew

sinon

Continuer Faux

Tant Que Continuer

Notations :

Score() :

fonction de score sur les structures possibles

VG :

ensemble des GOSCs voisins de graphe G courant

G :

structure finale obtenue par l’algorithme
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Algorithme K2

Pour i = 1 à n

pai�∅

scold�sc(i, pai)

OK �vrai

Répéter

Chercher Xj ∈ Pred(Xi),$pai qui maximise sc(i, pai ∪Xj)

scnew �sc(i, pai) ∪Xj

Si scnew > scold alors

scold�scnew

pai�pai ∪Xj

sinon OK �faux

Tant Que OK et |pai| < u

Notations :

Pred() : relation d’ordre sur les nœuds Xi

u : borne sup. de nombre de parents possibles pour un nœud

pai : ensemble des parents du nœud Xi

sc(i, pai) : score local

FIGURE 2.2 – Ensemble des sous-reseaux d’un réseau bayesien à quatre nœuds
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Algorithme PrgDyn // Stocke le score du meilleur réseau sur S dans Cache(S)

MeilScore�−1

if S = ∅ ; then return 0.0

foreach X ∈ S do

if Cached(S −X) then

s�Cache(S−X) // récupération du score du meilleur réseau de S- X s’il existe dans

le cache

else

s�PrgDyn(S −X) //si non il calcule le score du meilleur réseau sur S- X

s�s+MeilScore(S,X) //ajouter le score du meilleur sous-ens de parents pour X

if MeilScore < s then

Feuille(S)�X

MeilScore�s

Cache(S)�MeilScore

return MeilScore

FIGURE 2.3 – Graphe d’ordre pour quatre variables
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Apprentissage de Structure

FIGURE 2.4 – Parents possibles de la variable1

FIGURE 2.5 – Graphe avec 3 nœuds

TABLE 2.1 – Codage des variables de famille d’un graphe avec 3 nœuds
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Chapitre 3

Application des Réseaux Bayésiens

dans le Domaine Médical

1 Introduction

Dans le domaine médical, la décision est vue comme étant le centre de l’acte

médical. Le processus de cette décision consiste notamment à poser un diagnos-

tic, à proposer un traitement ou à le différer. Ainsi, de nombreuses applications

d’aide à la décision ont été développées dans ce domaine. Ces applications sont

destinées à aider le personnel de santé dans sa prise de décision. Nous nous in-

téressés à l’implication des réseaux bayésiens dans le processus décisionnel. Ces

techniques consistent à la construction des modèles à partir des informations re-

quises, pour aider le médecin à prendre des meilleures décisions.

Dans ce chapitre, nous allons décrire quelques travaux proposés dans ce do-

maine :

2 Etat de l’art

En 2004, un modèle bayésien a été proposé, pour estimer les principales ca-

ractéristiques de la transmission de la grippe dans les ménages [47]. Il détaille

les risques d’infections dans le ménage et dans la communauté à l’échelle indi-

viduelle. L’hétérogénéité des sujets est étudiée en tenant compte à la fois de la

susceptibilité individuelle et de l’infectiosité. Le modèle a été appliqué à un en-
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semble de données comprenant le suivi des symptômes grippaux. L’estimation

des paramètres du modèle de transmission était difficile, car une grande partie

du processus infectieux n’a pas été observée : seules les dates auxquelles de nou-

veaux cas ont été détectés. Pour chaque cas, les données ont été complétées par

les dates non observées du début et par la fin de la période infectieuse. Le mo-

dèle de transmission était inclus dans une structure hiérarchique à 3 niveaux : (i)

le niveau d’observation garantissait la cohérence des données augmentées avec

les données observées, (ii) le niveau de transmission décrivait le processus épidé-

mique sous-jacent, (iii) le niveau antérieur spécifié la distribution des paramètres.

Dans une perspective bayésienne, la distribution conjointe postérieure des para-

mètres du modèle et des données augmentées a été explorée par échantillonnage

des chaînes de Markov.

Le concept de syndrome en médecine traditionnelle chinoise (MTC) est un

énorme système non linéaire, ouvert et compliqué. La différenciation des syn-

dromes en MTC appartient à la science cognitive et noétique. Pour mettre en place

un nouveau système de différenciation du syndrome basé sur les éléments clés

du syndrome, il est nécessaire que les praticiens de la MTC favorisent la capacité

de différenciation et parviennent à un consensus sur la méthode de différencia-

tion. Grâce à la combinaison de l’expérience et des modèles de calcul, en 2006,

le réseau bayésien a été utilisé pour étudier la relation entre les éléments clés du

syndrome et les symptômes [49], ainsi que la relation entre différents éléments

clés, dans laquelle le résultat du diagnostic informatique était identique à celui

d’un médecin expérimenté en médecine traditionnelle chinoise. L’étude a montré

que le réseau bayésien est une méthode efficace pour traiter les informations sur

les symptômes et les signes de différenciation du syndrome.

En 2007, les auteurs proposent un nouvel algorithme de sélection d’attribut

pour améliorer la précision de la classification de Naive Bayes, appliqué à des

bases de données médicales [56]. Les résultats des expériences faites sur 17 bases

de données médicales suggèrent qu’en moyenne, le nouvel algorithme CHI-WSS

a donné les meilleurs résultats. L’algorithme proposé utilise la discrétisation et

simplifie la sélection des attributs basée sur l’approche wrapper, il réduit la di-

mensionnalité des attributs par l’élimination des non pertinents et des moins per-
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tinents à l’aide de statistiques du Khi − deux. Dans la phase d’expérimentation,

La précision de la classification et la courbe de ROC ont été utilisées comme cri-

tères d’évaluation.

Un modèle d’essai de randomisation a été proposé en 2008, ce modèle adapta-

tive est basé sur les résultats collectés à partir des patients atteints d’un cancer du

poumon au stade avancé [46]. Des échantillons de biopsie de base ont été prélevés

sur tous les patients pour une évaluation des biomarqueurs avant la randomisa-

tion des traitements. Le critère principal d’évaluation de cette étude est le taux

de contrôle de la maladie dans huit semaines après la randomisation. Le modèle

bayésien est utilisé pour caractériser ce taux. Les patients sont randomisés de

manière adaptative dans l’un des quatre traitements, avec un taux de randomi-

sation basé sur le taux de contrôle de la maladie, ce taux est actualisé à partir des

données accumulées dans l’essai. Pour chaque profil de biomarqueurs, les traite-

ments hautement performants présentent des taux de randomisation plus élevés,

et inversement. Une règle d’arrêt est mise en œuvre pour suspendre la randomi-

sation des traitements peu performants.

En 2008, un classifieur bayésien a été développé pour classer les patients en

fonction de ses caractéristiques statistiques extraites à partir des signaux ECG

[51]. Les variables de ces caractéristiques sont converties en une formes symbo-

liques discrètes par seuillage, afin de réduire la dimensionnalité du signal. Cela

simplifie le calcul des tables de probabilités conditionnelles pour le classificateur

et les rend plus petites. Deux méthodes de construction de réseau à partir de don-

nées ont été développées et comparées : la première utilise une recherche glou-

tonne de hillclimb, et la seconde utilise un algorithme génétique (GA).

Une nouvelle approche de la déconvolution aveugle d’images 2D ultrasonores

dans un cadre bayésien a été présentée [52]. La déconvolution homomorphique

est parmi les méthodes les plus efficaces dans ce domaine, qui repose sur l’hypo-

thèse selon laquelle la fonction d’étalement ponctuel (FEP) et le signal tissulaire

se situent dans différentes bandes du domaine du cepstre, ce qui n’est pas tout

à fait vrai. De plus, le dépliage de phase 2D est nécessaire dans la cartographie

homomorphique 2D, un problème mal posé et sensible au bruit. Ici, les deux limi-
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tations sont évitées en utilisant une déconvolution itérative aveugle, à savoir l’al-

gorithme de V anCittert avec refonte. La déconvolution homomorphique simpli-

fiée est utilisée uniquement pour l’estimation initiale. L’algorithme est appliqué

à l’ensemble de l’image radiofréquence. Des tests sur des images synthétiques

et cliniques ont montré que cette méthode donne des résultats stables avec une

résolution spatiale clairement supérieure et des structures tissulaires mieux défi-

nies.

En 2009, un autre travail a introduit la notion des requêtes probabilistes gé-

néralisées pour les Réseaux Bayésiens Dynamiques(RBD), et présente aussi deux

algorithmes permettant de répondre à ces requêtes [48]. Ces requêtes généralisées

offrent la possibilité de raisonner sur des ensembles de trajectoires via le RBD. Ces

algorithmes peuvent également être considérés comme des classifieur bayésiens

pour la vérification du modèle statistique. Après avoir effectué des expérimenta-

tions sur deux tâches de décision médicale, ils ont constaté que le modèle produit

des bons résultats.

Durant cette année, un autre travail porte sur le développement d’algorithmes

de calcul destinés à aider les médecins à prendre des décisions [60]. Où les auteurs

proposent un modèle de diagnostic médical fondé sur le principe bayesien naïf

flou (BNF), qui étend l’approche bayesienne floue proposée par Okuda [96]. L’ap-

plication du BNF nécessite un entretien avec un médecin pour définir un système

d’information orthogonal des symptômes flous. Aux fins d’élaboration et d’élici-

tation des caractéristiques, l’algorithme est appliqué à un jeu de données simulé

simple et comparé à l’approche conventionnelle naïve de Bayes (NB). En tant

qu’évaluation préliminaire de la BNF dans un scénario réel, la comparaison est

répétée sur un ensemble de données floues de 81 patients diagnostiqués avec des

maladies infectieuses. L’étude de cas sur l’ensemble de données simulées montre

que BNF peut être optimal pour le diagnostic de patients avec des informations

imprécises et floues, en raison des caractéristiques suivantes : 1) il peut modéliser

les informations selon lesquelles les valeurs de certains attributs sont sémantique-

ment plus proches d’autre attributs, et 2) il offre un mécanisme pour tempérer les

exagérations dans les informations des patients. Bien que l’algorithme nécessite

des données d’apprentissage précises, son utilité pour les données d’apprentis-
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sage floues est justifiée. Ceci est confirmé par l’étude de cas sur l’ensemble de

données des maladies infectieuses, qui indique l’optimalité de BNF par rapport

au NB.

Durant la même année [62], un algorithme de sélection hybride des attributs

(CHI-WSS) a été proposé, il permet de réduire la dimensionnalité en supprimant

les données non pertinentes. Ce procédé augmentant la précision de l’appren-

tissage et en améliore la compréhensibilité des résultats. Les expérimentations

suggèrent qu’en moyenne, cet algorithme a donné les meilleurs résultats par rap-

port aux techniques individuelles avec filtre, ainsi qu’aux méthodes de sélection

de caractéristiques basées sur le wrapper. L’algorithme proposé est un processus

en plusieurs étapes ; au début il discrétise des données continues, puis élimine

les caractéristiques les moins importantes et les moins pertinentes et utilise enfin

un algorithme glouton pour la sélection des attributs. L’évaluation empirique est

faite sur des bases de données disponibles publiquement, où deux mesures pour

comparer les performances de ce modèle ont été utilisées, à savoir : l’exactitude

de la classification (ou taux d’erreur) et la courbe de ROC. Les expérimentations

démontrent que le proposé qui utilise un classifieur naïf bayes, en moyenne est

plus efficace que les autres modèles, telles que la régression logistique et la ma-

chine à vecteurs de support.

En 2010, une nouvelle méthode a été proposée, pour l’évaluation de la perfor-

mance des hôpitaux, des médecins et des autres praticiens de la médecine, dans

le but d’améliorer la qualité des soins médicaux. Pour cela, une méthode bayé-

sienne a été utilisée [57]. Les auteurs ont comparé les approches fréquentiste et

bayésienne à l’aide de données utilisées par le ministère de la Santé de l’État de

New Y ork. Ces données sont collectées à partir des rapports annuels, selon les-

quels les hôpitaux de profil permettent de pratiquer un pontage coronarien. Les

comparaisons montrent que la méthode bayesienne produit de meilleurs résul-

tats en comparaison avec d’autre modèle.

Un autre travail proposé en 2010, il explique le rôle du théorème de Bayes et

les réseaux bayésiens dans une affaire de négligence médicale introduite par un

patient victime d’un accident vasculaire cérébral à la suite d’un test diagnostique
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invasif [58]. L’allégation de négligence reposait sur le principe qu’un test alterna-

tif (non invasif) aurait dû être utilisé, car il comportait un risque moins élevé.

L’affaire soulève un certain nombre de préoccupations générales et largement

applicables concernant le processus de prise de décision au sein de la profes-

sion médicale, notamment l’éthique du consentement éclairé, les obligations en

matière de soins aux patients lorsque des erreurs sont commises et le problème

de recherche consistant à se concentrer sur les «vrais positifs» tout en ignorant

les «faux positifs». L’une des préoccupations immédiates est de savoir comment

présenter au mieux les arguments bayésiens de manière à ce qu’ils puissent être

compris par des personnes qui hésiteraient normalement devant des équations

mathématiques. Ils ont présenté des modèles bayésien purement visuelles qui

ne nécessitent aucune connaissance mathématique. L’approche prend en charge

un grand nombre de scénarios alternatifs, rend toutes les hypothèses faciles à

comprendre et offre des avantages potentiels significatifs pour de nombreux do-

maines de la prise de décision médicale.

Ce nouveau travail propose un critère alternatif dérivé de l’erreur des risques

de classification bayésienne pour la segmentation d’images [59]. Le modèle pro-

posé introduit une force basée sur la région déterminée par la différence des

densités d’images postérieures pour les différentes classes. Un terme basé sur la

probabilité a priori dérivée du nombre d’information de Kullback˘Leibler et un

terme de régularité ont été adopté pour éviter la génération de signaux excessi-

vement irréguliers et des petites régions segmentées. En Comparaison à d’autres

méthodes, l’approche proposée produit une classification optimale des pixels

et des estimations de probabilités antérieures ; ainsi, l’approche est plus fiable

en théorie et en pratique. Les expériences montrent qu’il est capable d’extraire

les formes compliquées et montrent aussi sa robustesse pour différents types

d’images médicales. De plus, l’algorithme peut être facilement extensible pour

une segmentation multiphase.

L’objectif de ce travail est d’explorer la mise en œuvre d’un modèle bayesien

pour la détection du cancer du sein [64]. Il rassemble des entités importantes tels

que les radiologistes, les scientifiques en traitement d’images, les spécialistes en

bases de données et les mathématiciens appliqués sur une plate-forme commune.
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Il est expliqué qu’en exploitant les indépendances conditionnelles entraînées par

des chaînes d’influence, il est possible de représenter un grand exemple dans un

réseau bayésien en utilisant peu d’espace, et il est souvent possible d’effectuer

une inférence probabiliste dans une durée acceptable. Les étapes pour la réali-

sation d’une mise en œuvre du modèle bayésien pour la détection assistée par

ordinateur en mammographie, sont décrites dans ce travail. Les chercheurs ont

l’intention de concevoir une interface entre l’algorithme d’apprentissage en ré-

seau bayésien et les radiologues, afin que les radiologistes puissent avoir une

interaction avec le système en n’étiquetant qu’un petit nombre d’images infor-

matives présentées par l’algorithme d’apprentissage actif.

Un système est utilisé pour le diagnostic médical, basé sur l’ontologie et le ré-

seau bayésien [50]. Il a deux objectifs : (1) la séparation de la connaissance du do-

maine des informations probabilistes et (2) la création d’une interface utilisateur

intuitive. L’architecture de la structure comporte trois couches : connaissances,

modèle d’incertitude et interface utilisateur. Les experts du domaine ont contri-

bué à la construction de l’ontologie, cette derniere contienne que les concepts

et les relations axées uniquement sur la connaissance du domaine. Le modèle

d’incertitude est le réseau bayésien et les probabilités des états de variables sont

stockées dans un référentiel de profils. Le médecin utilise l’interface alimentée

avec l’ontologie du domaine et le modèle d’incertitude. L’application a été testée

sur un modèle d’échantillon de médicament pour le diagnostic de la maladie car-

diaque.

En 2011, L’apprentissage causal hybride des RB est appliqué dans le domaine

médical [53], les auteurs ont présenté des méthodes pour intégrer les connais-

sances d’experts dans le processus d’ASBR, ils ont examiné un certain nombre

d’approches pour combiner ces structures lors de la phase d’apprentissage, et

présenter de nouvelles techniques pour évaluer les résultats. Le workflow détaillé

d’ingénierie des connaissances s’avère utile pour la structuration d’un processus

de développement de RB itératif complexe. Après des études faites sur des cas

médicaux issus des jeux de données IOWA,

les matrices de contiguïté indiquent clairement que l’approche du tri partiel

des variables en niveaux est le plus efficace, il facilite la découverte du modèle.
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Dans ce travail, les auteurs ont proposé un modèle bayésien, afin d’automati-

ser les taches exigé par le Bureau de la gestion du personnel des États-Unis [63].

Il a été demandé à tous les régimes de soins de santé participant au Programme

de prestations de santé et des employés fédéraux, d’offrir des avantages pour

la santé mentale et la toxicomanie équivalents aux avantages médicaux géné-

raux. L’évaluation initiale au cours de la période d’observation de quatre ans,

a révélé qu’en moyenne, la parité ne s’est traduite par aucune augmentation des

dépenses, ni par une utilisation accrue des services Cependant, certains groupes

d’inscrits ont peut-être bénéficié de la parité plus que d’autres.

Pour remédier à cela, ce travail propose un modèle bayésien à deux niveaux

de classes latentes pour caractériser l’effet de la parité et les dépenses dans la

santé mentale.

Dans chaque classe, les auteurs ont adapté un modèle à effets aléatoires en

deux parties, pour modéliser séparément la probabilité d’utilisation de la santé

mentale ou de la toxicomanie et les trajectoires de dépenses moyennes utilisées

par les services. L’analyse a identifié trois catégories de sujets : un groupe de

personnes dépensant peu qui avaient tendance à être des hommes, utilisaient re-

lativement peu de services et diminuaient avec le temps ; un groupe de consom-

mateurs modérés, principalement des femmes, dont l’utilisation et les dépenses

moyennes ont augmenté à la suite de l’introduction de la parité ; et un groupe

de grands consommateurs qui avaient tendance à avoir une utilisation chronique

des services et des habitudes de dépenses constantes. Après avoir examiné les ré-

gions de densité de probabilité les plus élevées associées à 95% des changements

attendus dans l’utilisation et les dépenses pour chaque classe, ils ont confirmé

que la parité n’avait un impact que sur la classe des dépenses moyennes.

Un autre système utilise une ontologie en tant que référentiel des connais-

sances médicales, est construit pour le diagnostic médical [68]. Cette ontologie

peut être élaborée par le médecin spécialiste au cours de l’utilisation du système.

À cette fin, l’utilisateur utilise une interface graphique par laquelle les nouvelles

pathologies et symptômes possibles sont introduits, ainsi que les probabilités qui

caractérisent leurs dépendances. Un expert fournit un support pour valider la

cohérence des données introduites, ainsi que pour déduire les propriétés impli-
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cites et les relations entre elles, ce qui offre un moyen de développer davantage

les connaissances. L’ontologie est traitée de la manière la plus conventionnelle,

en utilisant les standards OWL. Afin d’effectuer l’analyse bayésienne, des corré-

lations probabilistes entre les observations et les pathologies ont été introduites.

Ils ont utilisé un réseau bayésien à deux niveaux et une structure prédéfinie pour

les réseaux de décision. Pour générer et évaluer le modèle décisionnel, ils ont uti-

lisé une bibliothèque standard, dont les fonctionnalités sont appelées en fonction

du type de réseau que le médecin peut utiliser. Ceci est spécifié via une interface

système conviviale qui assiste l’opérateur dans la formulation du diagnostic et

donc du réseau impliqué. Un prototype du système est actuellement utilisé par

les spécialistes qui ont contribué à la définition des exigences du système, qui ont

aussi un impact important sur la construction de la structure du RB.

Un modèle est utilisé pour la détection du cancer du sein [91], qui est basé

sur les lésions détectées par la mammographie, la base de données Wisconsin

Diagnostic Breast Cancer (WDBC) a été utilisée pour la construction du modèle

bayésien. Cette base de données contient un grand nombre de descripteurs (31

variables), Le modèle construit à partir de cette base de données a offert des ré-

sultats satisfaisants, démontrant l’efficacité de l’approche probabiliste dans le do-

maine médical.

Une technique de modélisation statistique a été proposé en 2012, appelée mo-

dèle HARM (Hierarchical Association Rule Model) [55], ce modèle prédit les

conditions médicales futures possibles du patient, en fonction de ses antécédents.

La technique repose essentiellement sur un modèle bayésien hiérarchique per-

mettant de sélectionner des règles d’association prédictives (telles que : condition

1 et condition 2� condition 3) à partir d’un vaste ensemble de règles candidates.

Cette méthode permet de fournir des prévisions spécifiques à un patient donné,

même lorsque peu d’informations sur les antécédents médicaux du patient sont

disponibles, car elle utilise les conditions de nombreux patients similaires.

Dans cet article, les auteurs ont examiné la sensibilité à la précision des para-

mètres des modèles bayésien [54]. Les modèles de tests incluent HeparII , qui est

un réseau bayésien dédié pour le diagnostic des troubles du foie, ainsi six autres

2. ETAT DE L’ART 69



Application des Réseaux Bayésiens dans le Domaine Médical

réseaux de diagnostic médical construits à partir de jeux de données médicales

disponibles dans le référentiel Irvine Machine Learning. Ils ont supposé que les

paramètres du modèle d’origine sont parfaitement précis, ils ont réduit systéma-

tiquement leur précision en les arrondissant progressivement à des échelles plus

plates et en vérifiant l’incidence de cet arrondi sur la précision du modèle. Les

résultats des expériences démontrent que, tant que les zéros sont évités parmi les

paramètres du modèle, la précision du diagnostic des modèles de réseau bayé-

sien ne souffre d’aucune diminution de précision de leur paramètres.

Les dépenses médicales en fin de vie représentent une proportion importante

de toutes les dépenses de santé. Ces coûts ont été étudiés à l’aide des coûts des

services de réclamations d’assurance-maladie et des causes de décès (CoD) issues

des certificats de décès [66]. En l’absence d’identifiant unique reliant les deux jeux

de données, les variables communes ont identifié des correspondances uniques

pour seulement 33% des décès. Ils ont échantillonné la distribution postérieure

commune des paramètres du modèle et les permutations qui relient les observa-

tions des deux fichiers de chaque cellule. Les modèles de liaison comprenaient la

régression de la localisation du décès sur CoD et d’autres paramètres, ainsi que

la régression des mesures de coûts avec un modèle de données manquant mono-

tone sur la CoD et d’autres caractéristiques démographiques. Les permutations

ont été échantillonnées en énumérant la distribution exacte pour les petites cel-

lules et par l’algorithme deMetropolis pour les grandes cellules. Les structures de

données matricielles fragmentées ont permis des calculs efficaces, malgré la taille

de la base de données (environ 1, 7 millions d’exemples). La procédure génère

m jeux de données dans lesquels les correspondances entre les deux fichiers sont

fournies. Les m ensembles de données peuvent être analysés indépendamment

et les résultats peuvent être combinés à l’aide des règles d’imputation multiple.

Un modèle probabiliste a été proposé en 2014 [92], il est dédié pour la re-

connaissance d’un type d’arythmies cardiaques qui est le battement ventriculaire

prématuré, ces maladies cardio-vasculaires présentent un taux de décès élevé

dans le monde, d’où la nécessité d’une détection pour minimiser leur risque. La

base de données utilisée pour l’apprentissage est La base MIT-BIH, Les résultats

obtenus étaient satisfaisants.
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Il faut noter qu’avant la phase d’apprentissage, une méthode de type wrapper a

été utilisé, pour extraire que les variables les plus pertinentes, ce qui facilite les

taches de constructions de ce modèle.

Un système permettant d’obtenir des modèles de données à l’aide du théo-

rème naïf bayésien a été proposé dans [65]. Les expérimentations sont faites sur

des données recueillies auprès de centres de soins. Ce système révèle les risques

des différentes maladies dermatologiques et détermine également le pourcentage

d’occurrence de chaque maladie.

Une nouvelle technique d’entraînement regroupant l’apprentissage avec cor-

rection d’erreur a été proposé en 2014 [67], où la distribution de probabilité posté-

rieure des pondérations et la corrélation de rang deGoodman˘Kruskal ont été as-

semblées dans une stratégie d’apprentissage bayésienne. Cette étude avait deux

objectifs principaux : premièrement, développer une nouvelle technique d’ap-

prentissage basée à la fois sur le paradigme bayésien et la propagation d’erreurs,

et deuxièmement, évaluer son efficacité. Les performances du modèle proposé

sont comparées à celles obtenues par des algorithmes traditionnels d’apprentis-

sage automatique, utilisant des bases de données médicales réelles sur le cancer

du sein et du poumon, le diabète et les crises cardiaques. Dans l’ensemble, les

résultats indiquent que la nouvelle méthode d’apprentissage surpasse les tech-

niques classiques presque à tout l’égards.

En 2016, une méthode rigoureuse et reproductible pour la construction de

modèles de réseaux bayésiens efficaces a été proposé pour l’aide à la décision

médicale [61]. Ce modèle est construit à partir de questionnaires et d’interviews

complexes, non structurés et incomplets collectés des patients, contenant inévi-

tablement des exemples de réponses répétitives, redondantes et contradictoires.

Il exploite aussi les connaissances des spécialistes dans le développement d’un

réseau bayésien. Il s’est confirmé que ce modèle bayésien peut être utilisé pour

l’analyse des interventions ; les auteurs ont démontré aussi que l’utilisation de

données seules pour connaître la structure et les paramètres du modèle est sou-

vent insatisfaisante, même lorsque de nombreuses données sont disponibles.
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Dans le travail [106], les auteurs ont étudié L’engagement des patients pour

améliorer la qualité des soins de santé. Cependant, les relations globales entre

les mesures de participation des patients et les résultats de la santé ne sont pas

claires. Cette étude a pour objectif d’intégrer les connaissances d’experts et les

données d’enquête afin d’identifier les mesures ayant des associations étendues

avec d’autres variables et pouvant être hiérarchisées pour engager les patients.

il ont utilisé les données issus de l’Enquête internationale sur la santé (IHPS) de

2014, qui fournissait des informations sur les personnes âgées de 11 pays et four-

nissait des informations détaillées sur les caractéristiques des patients. L’engage-

ment ou le soutien des patients a été mesuré à l’aide de huit variables, notamment

les choix de traitement des patients, leur implication et l’établissement des prio-

rités de traitement. Trois types de soins ont été identifiés : soins primaires, soins

spécialisés et maladies chroniques. Les experts étaient des médecins spécialisés

dans un domaine des soins. Les maladies chroniques comprenaient huit mala-

dies chroniques étudiées. Des connaissances spécialisées ont été utilisées pour

faciliter la sélection des variables. Ils ont utilisé des modèles de réseau bayésiens

pour représenter les connaissances. D’après les expérimentations, les stratégies

d’implication des patients peuvent dépendre des types de soins et des soins de

maladies chroniques.

3 Conclusion

Les réseaux bayésiens sont parmi les méthodes les plus populaires utilisées

pour l’aide au diagnostic médical, dans ce chapitre nous avons cité quelques ap-

plications qui utilisent ce modèle dans le domaine médical, ainsi que leurs effica-

cité en comparaison avec d’autres méthodes dans la littérature.

Dans le chapitre suivant nous montrons nos contributions pour l’ASRB, qui peut

être considéré comme étant l’étape la plus complexe dans le processus de construc-

tion d’un RB, vu le nombre exponentiel des GOSCs possibles relatifs à un en-

semble de variables. Et nous montrons aussi l’efficacité de ces améliorations ap-

portées à l’algorithme B&B standard utilisé pour l’ASRB.
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Chapitre 4

Approches Proposées

1 Introduction

Ce dernier chapitre est destiné essentiellement à nos principales contribu-

tions ; nous commençons par une description détaillée de l’algorithmeB&B stan-

dard, dédié pour l’ASRB, ensuite nous montrons les limitations de ce dernier. Puis

nous expliquons nos améliorations que nous avons apporté à cet algorithme avec

un exemple illustratif. Les bases d’exemples utilisées dans les expérimentations

sont extraites à partir du site UCI [39]. Parmi ces bases de données, trois maladies

avec ses bases d’exemples sont décrites en détails dans l’annexe A.

Nos améliorations ont été justifiées par des comparaisons faites avec la mé-

thode standard ainsi qu’avec d’autres méthodes décrites précédemment dans le

deuxième chapitre.

2 Problématique

Dans cette section, nous allons décrire l’algorithme proposé par De Campos

et al., [37] pour l’ASRB, ils ont appliqué la méthode B&B pour l’extraction de la

meilleure structure d’un RB. L’avantage principale de cette méthode en compa-

raison avec d’autre méthode exacte est sa capacité de produire des solutions com-

plètes approximatives avant la fin de l’exécution, et par conséquent elle peut être

arrêtée à tout moment, et fournir une solution approximative (la meilleure solu-

tion réalisable trouvée jusqu’à présent). Durant la description de cet algorithme,
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nous utilisons un exemple pour une meilleure explication.

Algorithm Std-B&B : Pseudocode of the standard B&B algorithm for ASRB

1 :Sbest �−∞
2 :Insert((G,H, S), Q)

3 :While NotEmpty(Q) do

4 : (Gcur, Hcur, Scur)← take(Q)

5 : If (Scur > Sbest ) then

6 : If (DAG(Gcur) ) then

7 : Sbest ← Scur

8 : Gbest ← Gcur

9 : Else

10 : cyc← FirstCycle(Gcur)

11 : For all arc (u→ v) ∈ cyc do

12 : Prohibited((u→ v), Hcur)

13 : (G,S)← GetRestGraph(Gcur, Hcur, Cache(v, PAv))

14 : Insert((G,Hcur, S), Q)

15 : MustExist((u→ v), Hcur)

16 : Prohibited((v → u), Hcur)

17 : Endfor

18 : Endif

19 :

Endif

20 :Enddo

Nous commencons par une description des structures de données utilisées

dans cet algorithme (Algorithe Std-B&B) :

1. Le cache :

Le cache contient tous les scores des parents possibles pour chaque variable,

il perme d’éviter le recalcul du même score local plusieurs fois.

Soit n le nombre de variables, et 2n−1 le nombre des parents possible pour

chaque variable, alors, la taille du cache est n× 2n−1 , l’espace de recherche

est egale 2n−1 × . . . × 2n−1 = 2n×(n−1).
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Les propriétés proposées par decampos et al. [37] ont pour but de réduire

l’espace de recherche(voir section 1.8).

Soit l’exemple défini dans le tableau suivant(Tableau 4.1), contenant le cache

calculé à partir d’une base de données de 5 variables.

Pour simplifier l’exemple, on suppose qu’on a utilisé les propriétés vu pré-

cédemment(Section 1.8), donc la taille du cache devient 14 au lieu de 80(5×
24).

TABLE 4.1 – Cache des Scores locaux pour chaque variable

Nœud Parents Score

1 { 3,4 } 5

1 { 3 } 3

1 { 4 } 2

1 { } 1

2 { 1 } 2

2 { } 1

3 { 2 } 3

3 { } 2

4 { 1,5 } 7

4 { 5 } 6

4 { 1 } 4

4 { } 3

5 { 4 } 8

5 { } 7

Le tableau4.1 contient tous les parents possibles avec leurs scores, pour

toutes les variables, et pour chaque variable, les lignes sont triées par ordre

décroissant suivant le score local.

2. Le graphe initial G :

Soit G = (V,E) le graphe initial, où |V | = n (voir exemple figure4.1 ). Ce

graph est crée à partir de la meilleure configuration de toutes les variables,

qui est généralement un graphe cyclique.

2. PROBLÉMATIQUE 75



Approches Proposées

4

1

3

2

5

FIGURE 4.1 – Graphe initial G.

G est representé par une matrice A (n × n) (Tableau 4.2) booléenne avec :

Aij = 1 s’il existe un arc entre le nœud i et j et 0 sinon.

TABLE 4.2 – Matrice A

1 2 3 4 5

1 0 0 1 1 0

2 1 0 0 0 0

3 0 1 0 0 0

4 1 0 0 0 0

5 0 0 0 1 0

3. Le score S :

S est le score global de G, qui représente la somme des scores locaux de

toutes les variables du problème donné, il est utilisé comme borne inférieure

de la solution partielle.

4. La Matrice de control H :

H est une matrice (n×n) initialement vide, pour chaque arc entre les nœuds,

un jalon de son état est indiqué par la matrice H , qui peut être soit présent,

absent ou libre. Cette matrice est utilisée par la méthode B&B pour contrô-

ler la recherche de la meilleure structure d’un RB, Chaque branche dans
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l’arbre de recherche contient une matrice, qui permet de guider la recherche

et d’éviter les redondances. Initialement tous les arcs sont libres.

5. La file Q :

Dans le problème de recherche de la meilleure structure d’un réseau bayé-

sien, l’objectif principal de la méthodeB&B est de maximiser le score global

S (borne inferieur).

La strategie du meilleur d’abord est appliqué dans le parcours des solu-

tions partielles, elle consiste à explorer des sous-problèmes possédant la

meilleure borne, elle permet aussi d’éviter l’exploration des sous-problèmes

possèdant une mauvaise évaluation par rapport à la valeur optimale. Par

conséquent, elle permet d’obtenir la solution recherchée en un temps rai-

sonnable.

Pour l’implémentation de cette strategie, une file de priorité Q contenant

des triplets (G,H,S) est utilisée, où les triplets sont triées par ordre décrois-

sant selon S.

6. La meilleure solution réalisable Gbest :

Durant l’exécution de l’algorithme B&B, plusieurs solutions réalisables sont

obtenues, le graphe et le score de la meilleure solution est enregistré respec-

tivement dans Gbest et Sbest. Ce score est considéré comme borne inférieure.

Initialement, il prend la valeur −∞

L’objectif principal de cet algorithme est de maximiser une fonction de score

décomposable.

Aprés la construction du graph initial à partir de la meilleure configuration

de chaque variable, l’algorithme B&B commence par l’exploration de ce graphe.

Dans chaque itération, le triplet courant(Gcur, Hcur, Scur) est récupéré de la file

d’attente Q (voir ligne 4). Ensuite, l’algorithme teste si le score actuel Scur peut

améliorer le meilleur score enregistré dans Smeilleur (voir ligne 5). Si c’est le cas, la

ligne 6 vérifie si ce graphe choisi est unGOSC (solution réalisable).Et la meilleure

solution est mise à jour aux lignes 7,8 si c’est nécéssaire. Sinon, le graphe doit

avoir des cycles. Le premier cycle du graphe actuelGcur est candidat pour l’élimi-

nation (Ligne 10), en obligeant certains arcs à être absents/présents. Ainsi, pour
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chaque arc (u→ v) de ce cycle :

– un nouveau sous-graphe G est formé par les arcs demandés par Hcur, et son

score S est calculé (le cache C(v, PAv) est utilisé pour éviter de recalculer les

scores) , où seul le score local du nœud v est modifié par le nouveau dans le

score global S, lignes 12,13 ;

– le triplet (G,Hcur, S) est inséré dans Q, (ligne 14) ;

– l’arc (u→ v) est marqué présent dansHcur ; cette procédure force les branches

que nous créons à être disjointes les unes des autres (ligne 15), ce qui évite

les graphes redondants ;

– l’arc (u → v) est marqué absent dans Hcur ; cela évite le cycle (u → v → u) ,

(ligne 16) ;

À la ligne 5, si le score du triplet actuel (Gcur, Hcur, Scur) est inférieur à la meilleure

solution trouvée jusqu’à présent (la borne inferieure Sbest), la branche associée est

complètement ignorée, puisqu’elle ne peut contenir la solution optimale.

Cet algorithme s’arrête lorsque la file d’attente Q est vide (ligne 3), et retourne

le meilleur GOSC Gbest avec un score global Sbest.

On remarque que cet algorithme possède trois inconvénients majeurs :

1. La stratégie du parcours utilisé dans cet algorithme est "le meilleur d′abord",

elle consiste à explorer les sous-graphes ayant le meilleur score (borne supé-

rieure), ce qui permet d’éviter l’exploration des sous-graphes qui ne mènent

pas à des solutions optimales, qui ont un mauvais score. Cette stratégie de

parcours produit moins de solutions approximatives. Cependant l’avantage

principale de cette méthode est sa capacité de produire des solutions ap-

proximatives avant la fin de l’exécution, et peut être arrêtée à tout moment,

et fournir une solution approximative (la meilleure solution réalisable trou-

vée jusqu’à présent), par conséquent, la stratégie du parcours de cette mé-

thode doit être améliorer afin de garder cet avantage.

2. La procédure du branchement dans un graphe influe sur la complexité spa-

tiale de cet algorithme, car tous les sous-graphes résultants sont sauve-

gardés dans la file, ils sont obtenus après la suppression d’un cycle, et le

nombre de ces sous-graphes est égal à la taille du cycle choisi pour la sup-
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pression. Un graphe peut avoir plusieurs cycles avec des tailles differentes,

cet algorithme choisit le premier cycle trouvé afin de le supprimer, alors que

le choix du cycle adéquat parmi ces cycles peut réduire considérablement

la complexité spatiale.

3. L’algorithme standard B&B utilise le score du graphe courant comme borne

supérieure. Toutefois, les performances d’un algorithme B& B dépendent

de l’efficacité de l’heuristique utilisée pour le calcul de bornes supérieures,

qui permet d’écarter un grand nombre de sous problèmes.

3 Contributions

3.1 Introduction

Afin d’améliorer la performance de l’algorithme standard B&B [37], Nous

proposons quatre contributions :

1. Stratégie du parcours :

La méthode standard se base sur la stratégie du parcours du meilleur d’abord,

qui réduit l’efficacité de cette méthode, car parmi les avantages de cet algo-

rithme est son arrêt a tout moment, et fournir une solution approximative,

donc il est intéressant de choisir une stratégie de parcours qui permet de

produire des solutions approximatives le plus rapidement possible. Pour

remédier à cela, nous proposons une combinaison de deux stratégies ; la

"recherche en profondeur" et "la recherche du meilleur d′abord", dont le but

de profiter au maximum des avantages de ces deux stratégies.

Pour cela, nous proposons une stratégie de parcours permettant de choisir

le graphe ayant le meilleur score parmi ceux qui ont le moins nombre de

cycles.

2. Strategie du branchement : Le graphe obtenu par la stratégie du parcours

peut contenir plusieurs cycles. La méthode de B&B standard choisit le pre-

mier cycle candidat pour la suppression. Tous les sous-graphes déduits par

suppression de ce cycle sont enfilé dans la file pour les prochaines explora-

tions.
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Nous proposons une stratégie pour réduire la complexité spatiale (taille de

la file). Elle permet de choisir le cycle ayant le moins d’arc. Et par consé-

quent, le nombre de sous-graphes enfilés dans la file est réduit, car ce nombre

dépend directement de la taille du cycle supprimé.

3. Opérateur du bornage : Les performances d’une méthode B& B dépendent

de l’efficacité de l’opérateur du bornage, qui est utilisée pour le calcul de

la borne supérieure. Dans l’algorithme standard B&B, le score S du graphe

G est utilisé comme borne supérieure. Afin accélérer l’exploration d’arbres

de recherche, nous proposons un opérateur du bornage efficace, qui permet

de calculer une borne supérieure pour chaque nœud (sous-problème) dans

l’arbre.

4. Parallèle Branch&Bound : Ce concept de parallélisme représente le fait

d’exécution simultanée de plusieurs processus ; le même code sera implé-

menté sur plusieurs processeurs. Ça permet d’accélérer le traitement. Dans

ce travail nous adoptons le modèle d’exploration d’arborescence parallèle.

3.2 Strategies du parcours et du branchement

Dans cette section, nous montrons l’efficacité des deux premières contribu-

tions, les stratégies du parcours et du branchement, nous considérons un exemple

illustratif, permettant de montrer l’efficacité de ces stratégies proposées, nous ex-

pliquons par cet exemple les détails des améliorations apportées à la méthode

B&B standard pour l’ASRB.

3.2.1 Exemple illustratif

La figure4.1 représente le graphe initial utilisé dans cet exemple, les scores

sont calculés à partir des scores locaux donnés dans le tableau 4.1.

La taille du cache ou bien le nombre des parents dans un réseau bayésien à n

variables est n2n−1, qui est égale à 80 (5 × 24) pour n = 5. Dans notre exemple

nous avons pris que quelques parents soit 14, pour deux raisons : la premiere se

traduit par notre supposition que les propriétés décrites dans la section 1.8 ont

été utilisé, la deuxième est dans le but de simplifier notre exemple, car le nombre

d’itérations de la méthode B&B dépend directement de la taille du cache.
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L’algorithme précédent [37] est illustré dans la figure 4.2. Apres la construc-

tion du graph initial à partir de la meilleure configuration de chaque variable, Le

graphe doit contenir 3 cycles (W1, W2 et W3), son score égale à 25 (5+2+3+7+8)

considéré comme ”borne suprieure”, le meilleur score obtenu jusqu’à présent est

initialisé à −∞ qui représente la ”borne inferieure”.

L’algorithme B&B commence par la suppression du premier cycle trouvé dans

le graphe qui est W1 (il contient 3 arcs). Par conséquent, 3 de nouveaux sous-

graphes sont formés. Chacun d’entre eux est stocké dans la file d’attente selon

l’ordre décroissant du score.

Les scores de ces sous-graphes sont recalculés en se basant sur le tableau de cache

4.1 comme suit :

– Elimination de l’arc 1 → 2 : le score global est modifié par la soustraction

du score local de la variable 2, et le remplacer par le nouveau score local de

la même variable sachant que la variable 1 ne figure pas dans la liste des

parents, et donc le nouveau score local sera 1 au lieu de 2. Par conséquent

le score global est égale à 24(25-2+1).

– Elimination de l’arc 2 → 3 : le score global est égale à 24(25-3+2), car le

score local de la variable 3 sera 2 au lieu de 3(la variable 2 ne figure pas

dans l’ensemble des parents de la variable 3).

– Elimination de l’arc 3 → 1 : le score global est égale à 22(25-5+2), car le

score local de la variable 1 sera 2 au lieu de 5(la variable 3 ne figure pas

dans l’ensemble des parents de la variable 1).

Dans l’itération suivante, un graphe parmi les deux graphes ayant le meilleur

score(24), est choisit au hasard, et son cycle w2 est supprimé.

Cette opération se répète pour tous les graphes de la file d’attente. Les GOSCs

sont obtenus après la suppression consécutive de w1, w2 et w3 ; dans ce cas, le

score du GOSCs résultant est comparé au meilleur obtenu jusqu’à présent. S’il est

meilleur, le graphe et son score sont enregistrés comme meilleur résultat jusqu’à

présent. Dans cet exemple, le score du premier GOSCs obtenu est 22, ce résultat

n’a pas été amélioré jusqu’à la fin de l’exécution.

Nous notons, que dans les itérations 6, 7 et 8, les sous-graphes sont complètement

ignorées car leurs scores sont inférieurs ou égaux au meilleur obtenu jusqu’à pré-

sent (22). Cet algorithme s’arrête lorsque la file d’attente est vide, et retourne le

meilleur graphe obtenu.
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Nous constatons également que la procédure d’apprentissage se fait en 8 itéra-

tions, la taille maximale de la file d’attente est de 5 et le premier GOSC est obtenu

aprés 4 itérations.

FIGURE 4.2 – Execution de la méthode B&B.

La figure 4.3 illustre la stratégie du parcours proposé(Première contribution).

Au cours du processus d’élimination des cycles, il donne la priorité au graphe

ayant le meilleur score parmi ceux qui contiennent moins de cycles ;(chaque graphe

est stocké dans la file d’abord suivant son nombre de cycles dans l’ordre crois-

sant, puis par le score dans l’ordre décroissant), cette startégie tente de trouver

les GOSCs le plus rapidement possible. Après le choix du graphe pour la pro-

chaine exploration, la procédure élimine le premier cycle trouvé. Nous notons

que les mêmes graphes sont obtenus dans les deux stratégies (Figure 4.2, 4.3). Ce-

pendant, lors de l’application de cette dernière procédure, le premier GOSC est

obtenu après 3 itérations et la taille maximum de la file est de 4.
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Cette statégie accélère la procédure d’apprentissage d’une part, et stocke moins

de graphe dans la file d’autre part.

Il faut noter aussi qu’il est très important d’obtenir rapidement les GOSCs qui

constituent les meilleures solutions actuelles, car l’avantage principale de cette

méthode est sa capacité de fournir des solutions approximatives à tout moment,

durant l’exécution.

Cette heuristique profite des avantages des deux stratégies de recherche ; la re-

cherche en profondeur et la recherche du meilleur d′abord. Elle commence par le

graphe qui a le meilleur score parmi les graphes ayant moins de cycles, ce qui

réduit le nombre d’itérations et la consommation de mémoire pour obtenir des

meilleurs résultats.

FIGURE 4.3 – Elimination des cycles selon la nouvelle startégie du parcours.

La figure 4.4 illustre la stratégie du branchement((Deuxiième contribution).

Elle sélectionne le graphe présentant le meilleur score, puis élimine le cycle le

3. CONTRIBUTIONS 83



Approches Proposées

plus court de ce graphe. Donc, w2, w3 et w1 sont traités consécutivement car

|w2| ≤ |w3| < |w1|. Chaque graphe obtenu aprés l’élimination de ce cycle, est

stocké dans la file en fonction de l’ordre décroissant du score. Notez que la taille

maximale de la file d’attente est 4. De plus, l’apprentissage de structure est fini

dans 7 itérations. Cela est dû au fait que le traitement du cycle le plus long w1 est

laissé à la fin.

L’application de cette statégie a pour objectif de stocker le moins nombre de sous-

graphes dans la file d’attente, c.à.d. à chaque itération elle choisit le cycle le plus

court dans le graphe sélectionné, qui sera éliminé par la suite.

Il faut noter que le nombre des sous-graphes résultants après cette élimination

est égal au nombre d’arcs contenu dans ce cycle. Par conséquent l’élimination du

cycle ayant le moins d’arc réduit la complexité spatiale.

FIGURE 4.4 – Elimination des cycles selon la nouvelle startégie du branchement.

La figure 4.5 peut être considérée comme une combinaison des deux avan-

tages constatés dans les deux contributions précédentes (Figures 4.3, 4.4).
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Pour résumer ces deux contributions : la première consiste à choisir le graphe

ayant le meilleur score parmi ceux qui contiennent moins de cycles (Figure 4.3) ;

la seconde élimine le cycle le plus court du graphe choisi (Figure 4.4).

Nous constatons une amélioration significative, qui se justifie par une réduc-

tion du nombre d’itérations nécessaires à l’achèvement de l’ASBR et de la consom-

mation de mémoire (voir le tableau 4.3), réalisant ainsi une optimisation tempo-

relle et spatiale.

FIGURE 4.5 – Elimination des cycles selon les deux stratégies.
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TABLE 4.3 – Comparaison entre la méthode Standard de B&B et la méthode B&B

améliorée

Taille max Nombre Itérations

de la File Itération avant premier

GOSC

Algorithme Standard B&B (Figure 4.2) 5 8 4

Première stratégie (Figure 4.3) 4 8 3

Deuxième stratégie (Figure 4.4) 4 7 4

Deux stratégies (Figure 4.5) 3 7 3

3.2.2 Algorithme Proposé

Le nouvel algorithme considère ces deux contributions, il se base sur la struc-

ture de données illustrée à la figure 4.6. Il comprend au maximum m files d’at-

tente, où m représente le nombre maximal de cycles que peut contenir un graphe

durant le processus d’apprentissage [93].

Chaque file contient Ni graphes, qui ont le même nombre de cycles i, et sont clas-

sés par ordre décroissant suivant ses scores. Les files d’attente sont classés par

ordre croissant suivant le nombre de cycles.

Cette structure est similaire à une pile contenant des files en tant qu’éléments,

où la priorité est donnée au graphe ayant le meilleur score, où ce graphe est sé-

lectionné de la file qui contient l’ensemble des graphes ayant le moins nombre de

cycles.

FIGURE 4.6 – Structure de donnée Utilisée
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Algo2 :Stratégie du parcours et divition

1 :Sbest �−∞
2 :Insert((G,H, S), St)

3 :While NotEmpty(St) do

4 : (Gcur, Hcur, Scur)← take(St)

5 : cyc← ShortestCycle(Gcur)

6 : For all arc (u→ v) ∈ cyc do

7 : Prohibited((u→ v), Hcur)

8 : (G,S)← GetRestGraph(Gcur, Hcur, Cache(v, PAv))

9 : If (S > Sbest ) then

10 : NbCycr ← NumberCycle(G)

11 : If (DAG(G) ) then

12 : Sbest ← S

13 : Gbest ← G

14 : Else

15 : Insert((G,Hcur, S), St)

16 : MustExist((u→ v), Hcur)

17 : Prohibited((v → u), Hcur)

18 : Endif

19 : Endif

20 : Endfor

21 :Enddo

Le nouvel algorithme Algo2 qui améliore la version standard, se présente

comme suit :

À la ligne 4, le triplet actuel (Gcur, Hcur, Scur) est choisit de la structure St pour

l’exploration. On note que chaque triplet (G, H, S) est classé dans St, d’abord sui-

vant le nombre de cycles de G par ordre croissant, puis suivant le score S par

ordre décroissant (voir la figure 4.6) (la première contribution est appliquée).

Le cycle le plus court de Gcur est sélectionné à la ligne 5 (la deuxième contri-

bution est appliqué). Le cycle choisi est supprimé, ce qui donne de nouveaux
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graphes (ligne 6). Pour chaque graphe obtenu, le score S est calculé (ligne 8), puis

vérifié s’il est superieur au meilleur score obtenu jusqu’à présent Smeilleur (ligne 9).

Si c’est le cas, la fonction NumberCycle(G) renvoie NbCycr (le nombre de cycles

que contient G) (voir ligne 10), alors on vérifie si G est unGOSC ,c.-à-d. siNbCycr

est gal 0, alors le meilleur score et le meilleur GOSC sont mis à jour aux lignes

12,13. Sinon, il est stocké dans la structure en fonction de son nombre de cycles

NbCycr et de son score S (ligne 15) (la première contribution est appliquée).

À la ligne 9, si le score S du graphe est inférieure au meilleur score obtenu

jusqu’à présent, le graphe est complètement retiré de l’arbre de recherche.

Cet algorithme s’arrête lorsque la structure St est vide (ligne 3).

Il faut noter aussi que dans l’algorithme standard, les GOSCs sont aussi enfilés

dans Q, et sont récupérés par la suite de la file d’attente Q (voir ligne 4 algorithme

standard), alors que dans le nouvel algorithme les GOSCs ne sont plus enregistrés

dans la file, c.à.d. chaque graphe est vérifié si c’est un GOSC(voir ligne 11 nouvel

algorithme), si c’est le cas le nouveau résultat est modifie si c’est nécessaire, sinon

il sera enfilé. Donc la file d’attente utilisée par le nouvel algorithme ne contient

pas des GOSCs. Cette procédure permet ainsi de minimiser la taille de la file.

3.2.3 Expérimentations

Après ces deux contributions ayant trait à l’optimisation de l’ASRB, nous

avons besoin de valider ces approche par une série d’expérimentations. En plus

des bases de données médicaux décrites dans l’annexe, nous avons ajouté d’autres

bases de données dans divers domaines, contentant différents nombre de va-

riables, disponibles sur le site UCI [39]. Les données manquantes sont suppri-

mées et les variables continues sont discrétisées, voir tableau 4.4.
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TABLE 4.4 – Bases de données utilisées dans les éxperimentations

Bases de Données Nombre Nombre

de variables d’instances

Car 7 1728

Nursery 9 12960

Flare 12 1066

Letter 17 20000

Bank 17 5000

Hepatitis 20 155

German Credit 21 1000

Cardiotocography 23 2126

Wall Following Robot Navigation (WFRN) 25 5456

KEGG Metabolic Reaction Network (KMRA) 28 65554

Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) 31 683

Le score BIC décrit à la section 1.8 est adopté comme critère de sélection du

modèle.

TABLE 4.5 – Taille du Cache et de l’Espace de Recherche

Bases de Données Taille du Cache Taille de l’Espace de Recherche

Car 21 29

Nursery 42 214

Flare 110 230

Letter 217 262

Bank 139 238.1

Hepatitis 125 243.6

German Credit 60 229.6

Cardiotocography 203 262.58

WFRN 198 265.8

KMRA 129 246.7

WDBC 139 251

Le tableau 4.5 decrit les noms des bases de données utilisées, suivi par la taille

du cache généré et de la taille de l’espace des structures possibles (voir section
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1.8).

Nous avons implémenté la méthode standardB&B de nouveau, car le code

disponible en ligne 1 ne fournit pas toutes les sorties nécessaires pour notre com-

paraison. Nous avons également implémenté notre version modifiée de l’algo-

rithme B&B.

Le C est le langage de programmation utilisé dans notre implémentation. C’est

un langage de bas niveau, il est l’un des langages les plus utilisés ; il permet de

gérer l’allocation de la mémoire et donc de l’optimiser. De plus, grâce à l’utilisa-

tion de pointeurs, il est possible d’améliorer les performances de tout logiciel.

Il faut noter aussi, que l’implémentation de la méthode Branch&Bound nécessite

la création d’un arbre. Tout comme les listes chaînées, les arbres sont composés

d’éléments, appelés souvent des nœuds. Ils sont semblables aux listes chaînées

par le fait que les éléments sont chaînés les uns avec les autres, à l’aide des poin-

teurs. Donc l’utilisation du langage C a permet une meilleure implémentation de

notre algorithme.

L’environnement logiciel de notre système de travail est la plate-forme Microsoft

sous le système d’exploitation Windows 7.

Le matériel utilisé est un Pentium 4 2.8 GHZ avec 1Go de RAM .

l’algorithme B&B produit un grand nombre de solutions réalisables (Solutions

Approximatives). Dans notre comparaison, nous nous basons que sur la première

solution réalisable trouvée en plus de la solution optimale (voir Tableaux 4.6, 4.9).

Nous notons également que Fail signifie que l’algorithme ne pourrait pas ré-

soudre le problème dans un délai de deux heures.

1. http ://www.ecse.rpi.edu/∼cvrl/structlearning.html
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TABLE 4.6 – Résultats (taille de la mémoire & nombre d’itérations) pour obtenir

la première solution par le nouveau B&B (respectivement le standard B&B).

Nouveau B&B Standard B&B

Bases de Données Taille Itérations Taille Itérations

Car 2 2 2 2

Nursery 6 5 107 13

Flare 826 549 687800695 27225

Letter 147 74 229680877 16130

Bank 25 19 Fail Fail

Hepatitis 37 25 1429696215 36883

German Credit 8 9 31806123 6933

Cardiotocography 838 323 75736283 8461

WFRN 40 27 13929212318 114112

KMRA 373 1825 171465192 14655

WDBC 127 75 23196504 5162

TABLE 4.7 – Ratios comparatives pour obtenir la première solution

Bases de Données ratio Nb itereration (std/nv) ratio Taille mem (std/nv)

Car 1 1

Nursery 18 3

Flare 832688 50

Letter 1562455 218

Bank // //

Hepatitis 3864033 1475

German Credit 3975765 770

Cardiotocography 90377 26

WFRN 34822808 4226

KMRA 45969228 8

WDBC 182649 69

3. CONTRIBUTIONS 91



Approches Proposées

TABLE 4.8 – Ratios comparatives pour obtenir la solution optimale

Bases de Données ratio Nb itereration (std/nv) ratio Taille mem (std/nv)

Car 1 1

Nursery 17 3

Flare // //

Letter 1562455 218

Bank // //

Hepatitis 82506560 7

German Credit 3975765 770

Cardiotocography 1359096 3

WFRN // //

KMRA 261779 6

WDBC 182650 69

3.2.4 Discussions

TABLE 4.9 – Résultats (taille de la mémoire & nombre d’itérations) pour obtenir

la solution optimale par le nouveau B&B (respectivement le standard B&B).

Score Nouveau B&B Standard B&B

Datasets Taille Itérations Taille Itérations

Car -13102.6 9 5 11 5

Nursery -126283 6 5 107 13

Flare -6785.45 826 549 Fail Fail

Letter -603967 147 74 229680877 16130

Bank -78887.5 169 27653 Fail Fail

Hepatitis -905.699 32 7593 2640209934 54115

German Credit -16096.1 8 9 31806123 6933

Cardiotocography - 58908.8 125 4605 169886974 12690

WFRN -324748 111 1287 Fail Fail

KMRA -6970.02 655 2550 171465192 14655

WDBC -28567.5 127 75 23196504 5162
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TABLE 4.10 – Temps d’exécution du nouveau B&B vs celui de différents algo-

rithmes de l’état de l’art. Les temps sont donnés en secondes

Datasets Nouveau Standard MEDP A* ratio

B&B B&B Std / Nv

Car 0.001 0.001 0.296 0.281 1

Nursery 0.001 0.031 0.545 0.187 31

Flare 0.781 Fail 1.014 0.172 /

Letter 52.937 70.516 4.118 1.28 1

Bank 12.375 Fail 305.043 14.18 /

Hepatitis 4.781 2337.047 28.657 0.749 489

German Credit 0.265 22.141 57.611 2.402 84

Cardiotocography 6.610 9.250 26456.559 7.348 1

WFRN 3.813 Fail 2547.687 5.582 /

KMRA 52.438 505.485 Fail 65.301 10

WDBC 9.969 441.953 Fail 18.237 44

La figure 4.7 représente le nombre maximum de cycles que peut avoir un

graphe, ainsi que le nombre maximum d’arcs que peut contenir un graphe. Il

faut noter que dans le cas où les graphes contiennent des cycles de même taille,

la deuxième procédure qui tente de supprimer le cycle le plus court devient insi-

gnifiante. Cette figure nous aide à justifier les résultats dans les cas où nos amé-

liorations sont légèrement significatives. (les cycles ont la même taille ; le choix

du cycle le plus court devient donc trivial) ;il montre également dans quels cas

nos améliorations sont établies de manière significative (plusieurs cycles avec des

tailles différentes).

Comme mentionné précédemment, l’avantage principal de l’algorithmeB&B

par rapport à d’autres, est sa capacité de produire des solutions approximatives

avant la fin de l’exécution. En effet, si l’exécution est arrêtée, la méthode fournit

la meilleure solution actuelle ; il est donc très important de montrer l’efficacité du

nouveau B&B par rapport à celle de l’algorithme précédent [37], en termes de

taille de la file (consommation de mémoire) et de nombre d’itérations, pour obte-

nir la première solution approximative ainsi que la meilleure solution.
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FIGURE 4.7 – Nombre et Taille maximal de cycles que peut contenir un graphe

durant de l’exécution de l’algorithme.

Dans notre expérimentation, on a choisi deux petites bases de données (Car,

Nursery) qui ont respectivement 7 et 9 variables. On remarque que la taille et le

nombre de cycles sont limités par le nombre des variables contenu dans une base

de donnée, c.-à-d. la taille du cycle ne dépasse jamais le nombre des variables.

Durant l’opération d’apprentissage de structure à partir de ces bases de don-

nées, le nouvel algorithme produit une légère amélioration, car les cycles ont

presque les mêmes tailles (voir figure 4.7). Pour la base de donné Car le nombre

maximum des cycles que peut avoir un graphe est 2 et la taille de tous les cycles

est égal à 2, donc choisir le cycle le plus court n’a pas sens.

Soient les bases de données Hepatitis, Bank, Flare et WFRN , qui produisent

un grand nombre de cycles avec différentes tailles.

On remarque que l’algorithme standard de B&B appliqué à ces 3 dernières bases

d’exemples n’arrive pas à fournir la solution optimale, dans un délai de deux

heures, malgré leurs nombres limités de variables, tandis que le nombre de cycles

ainsi que leurs taille sont remarquables. Le nouvel algorithme produit la solution

optimal dans moins de deux minutes.

Nous constatons que pour la base de données Bank, l’algorithme standard n’a

même trouvé la première solution approximative, et pour les bases de données

Flare et WFRN , les premières solutions ont été trouvées difficilement (voir 4.8).

Hepatitis est parmi les bases de données, où l’algorithme standard a fourni la
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solution optimale. En comparaison avec d’autre bases de données, le taux d’amé-

lioration du nouvel algorithme appliqué à cette base de donnée est très élevé,

(voir le tableau4.10). Ce gain du temps est dû au nombre de cycles de différentes

taille que contient un graphe durant la phase d’apprentissage. (voir la figure 4.7)

L’application de nouvel algorithme sur la plus grande base de données (WDBC

avec 31 variables), minimise le nombre d’itérations ainsi la taille de mémoire,

mais cette optimisation n’est pas significative en comparaison avec d’autre bases

de données de taille inférieure, telle que Letter et German Credit, car ces der-

nières produisent durant la phase d’apprentissage plus de cycles avec taille su-

périeure en comparaison avec la base de donné WDBC.

Pour résumer cette comparaison avec la méthode standard B&B, notre stra-

tégie améliore à la fois les coûts du calcul et la consommation de mémoire (le

nombre d’itérations et le nombre de graphes stockés dans la structure de don-

nées sont considérablement réduits ; voir Tableaux 4.6, 4.9), en particulier pour

les graphes ayant plusieurs cycles avec différentes tailles.

Le tableau 4.10 indique que le temps d’exécution des quatre algorithmes dis-

tincts : la méthode B&B modifiée, l’algorithme B&B standard [37], Programma-

tion dynamique avec efficacité de la mémoire (MEDP) [22], et l’algorithme de

recherche A* [23]. Les résultats obtenus par ce nouveau algorithme sont presque

similaires à ceux obtenus par l’algorithme A*, mais le nouveau algorithme est

plus efficace (en raison de sa capacité de produire des solutions approximatives

avant la fin de l’exécution) ; ces deux méthodes sont très rapides par rapport aux

autres. Le plus mauvais algorithme en termes de performances est la méthode

standard B&B.

Nous notons également que les deux plus grandes bases de données en nombre

de variables (KMRA et WDBC) ne produisent pas de solution avec MEDP.
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3.3 Strategié de bornage

3.3.1 Introduction

Nous décrivons dans cette section la troisième contribution [104], où nous ex-

pliquons le nouvel opérateur de calcul de la borne supérieure, et nous montrons

son efficacité à l’aide des expérimentations.

Dans un arbre, pour chaque nœud (sous-problème) une borne supérieure est cal-

culée. Si la valeur de cette borne est inférieure au score de la meilleure solution

trouvée jusqu’à présent, le sous-problème est complètement élagué. Par consé-

quent, les performances d’un algorithme B&B dépendent essentiellement de la

pertinence de stratégie utilisée pour le calcul de la borne supérieure. Dans l’algo-

rithme standard B&B, le score S du graphe G est utilisé comme borne supérieure.

Pour accélérer l’exploration d’arbres de recherche, nous utilisons un opérateur

efficace pour le calcul de cette borne.

3.3.2 Opérateur de bornage

Le nouvel opérateur de bornage est une fonction qui calcule la borne supé-

rieure, cette borne est le score maximal des sous-graphes dérivés d’un graphe

cyclique G. Les sous-graphes sont générés en éliminant l’ensemble C de Cycles

Disjoints par leurs Sommet (CSD)(voir figure 4.8 Cycles colorés en rouge) ; tous

les cycles de cet ensemble n’ont pas de sommet en commun.
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FIGURE 4.8 – Exemple d’un ensemble des Cycles Disjoint par leurs Sommet

Comme déjà décrit précédemment, l’algorithme B&B se base sur la suppres-

sion des cycles d’une manière répétitive jusqu’à l’obtention du meilleur GOSC.

L’élimination d’un cycle contenant un nombre de nœuds (variables) passe par la

suppression de tous ses arcs. A chaque suppression d’un arc (u → v), on aura

comme résultat un sous-graphe. Le score de ce sous-graphe est recalculé en se

basant sur le tableau du cache, où le score local de la variable v est modifie dans

le score global, les parents de la variable v ne doit pas contenir u et doit répondre

à des contraintes exigées par la matrice H .

L’algorithme de recherche de la borne supérieure est estimé en éliminant l’en-

semble C de Cycles Disjoint par leurs Sommet (CSD). A chaque suppression d’un

cycle, il calcule le meilleur score global, cette opération est répétée jusqu’à l’éli-

mination de tous l’ensemble C de CSD. L’algorithme effectue au maximum N

suppressions d’arc pour un graphe contenant N nœuds. Et pour chaque variable

du cache la fonction l’utilise au plus une fois.

Alors que, dans le cas où nous avons des cycles avec des variables en commun

(voir figure 4.9), la fonction peut utiliser la même variable plusieurs fois. Dans

tel cas la fonction doit prendre plusieurs paramètre pour calculer cette borne, en

plus la fonction doit aussi utiliser la matrice H , ce qui complique le traitement, et

par conséquent son utilisation alourdi l’execution de l’algorithme B&B.
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FIGURE 4.9 – Exemple deux Cycles avec un Sommet en commun

Il faut noter aussi que dans le cas où l’ensemble des cycles contient des arcs

en commun, la suppression d’un arc parmi cet ensemble permet d’éliminer deux

cycles ( voir figure 4.10 arc (1→ 2))
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3
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5

FIGURE 4.10 – Exemple deux Cycles avec un arc en commun

Nous considérons que cet ensemble de cycles, pour éviter l’explosion com-

binatoire. D’après la littérature, le processus de recherche de l’ensemble de CSD
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répondant à certaines contraintes peut être un problème NP-difficile [99]. Dans

notre contribution, aucune contrainte n’a été utilisée.

Avant d’entamer la fonctionUpBound, nous allons définir la fonctionFindV DC,

qui permet de rechercher l’ensemble de V DC.

Soit un graphe G avec N variables, et M représente le nombre de tous les cycles

dans le graphe G, ces cycles sont stockés dans une structure CyclesG, V erif est

un vecteur de N valeurs booléennes, initialisées à false. Pour chaque nœud, un

jalon de son état est indiqué par ce vecteur, qui peut être soit présent (true) ou

absent (false). La fonction FindV DC est comme suit :

Pseudocode of FindVDC (G)

1 : i�1

2 :CycleCurrent�CyclesG[i]

3 : While((i<=M) && !all(Verif)) do

4 : If(All node in CyclesG[i] are checked absent in V erif ) Then

5 : For All nœud u in CyclesG[i] do

6 : V erif [u]← True

7 : EndFor

8 : Add CyclesG[i] in V DC

9 : EndIf

10 : i← i+ 1

11 : EndWhile

12 : Return V DC

EndFunction

Soit (Gup, Hup, Sup) le triplet courant, La fonction UpBound localise tout en-

semble C de VDC dans le graphe Gup (applique la fonction FindV DC). En ligne

3, pour chaque cycle Ccur de l’ensemble C , il localise le meilleur sous-graphe ob-

tenu lors de la suppression de ce cycle. Comme indiqué dans cette fonction, pour

chaque arc (u→ v) dans Ccur :
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Pseudocode of UpBound(G,H,S)

1 : (Gup, Hup, Sup)�(G,H, S)

2 : Find a set C of Vertex-Disjoint Cycles in the graph Gup

3 : For all cycle Ccur ∈ C do

4 : BestScore�−∞
5 : For all arc (u→ v) in Ccur do

6 : Prohibited((u→ v), Hup)

7 : (Gup, Sup)←GetRestGraph(Gup, Hup, Cache(v, PAv)

8 : If (Sup > BestScore) Then

9 : BestScore�Sup

10 : (x, y)�(u, v)

11 : EndIf

12 : MustExist((u→ v), Hup)

13 : EndFor

14 : Prohibited((x→ y), Hup)

15 : (Gup, Sup)← GetRestGraph(Gup, Hup, Cache(y, PAy))

16 : EndFor

17 : Return Sup

EndFunction

1. La ligne 6 indique sur Hcur que cet arc est interdit.

2. Le nouveau score du sous-graphe obtenu est calculé sur la base de la res-

triction du Hcur. Ceci est réalisé en utilisant le cache C(v, PAv), ce qui évite

le recalcule de tpus les scores locaux, ligne 7.

3. Le nouveau score est vérifié, s’il améliore le BestScore (ligne 8). Si c’est le

cas, BestScore et BestArc sont mis à jour aux lignes 9 et 10.

4. À la ligne 12, l’arc (u → v) est marqué dans Hcur dans le graphe qu’il doit

exister, puis l’algorithme passe à l’arc suivant.

5. Le doublet (Gup, Sup) est mis à jour avec le meilleur graphe obtenu lors de

l’élimination du cycle en cours, lignes 14 et 15.
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A la fin, la fonction retourne la borne supérieure Sup.

3.3.3 Algorithme proposé

Algorithm 3 : Pseudocode of CB-B&B Method

1 :Sbest�−∞
2 :Insert((G,H, S, Up), Q)

3 :While NotEmpty(Q) do

4 : (Gcur, Hcur, Scur, Upcur)← take(Q)

5 : If (Upcur > Sbest ) then

6 : If (Scur) > Sbest ) then

7 : If (DAG(Gcur) ) then

8 : Sbest ← Scur

9 : Gbest ← Gcur

10 : Else

11 : cyc← ShortestCycle(Gcur)

12 : For all arc (u→ v) ∈ cyc do

13 : Prohibited((u→ v), Hcur)

14 : (G,S)← GetRestGraph(Gcur, Hcur, Cache(v, PAv))

15 : Up← UpBound(Gcur, Hcur, S)

16 : Insert((G,Hcur, S, Up), Q)

17 : MustExist((u→ v), Hcur)

18 : Prohibited((v → u), Hcur)

19 : Endfor

20 : Endif

21 : Endif

22 :

Endif

23 :Enddo

Le nouvel algorithme nommé CB − B&B améliore la méthode standard de

B&B, où la stratégie du branchement décrite précédemment(voir section 3) a été
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adopté, ainsi que le nouvel opérateur du bornage, qui a pour objective de calculer

la borne supérieure. Les notations dans cet algorithme sont comme suit :

– Up : est la borne supérieure d’un sous-problème.

– Q : est une file d’attente prioritaire de quadruplets (G,H, S, Up), classés en

fonction de la valeur décroissante de S ou de la borne supérieure Up.

L’objectif principal de cette méthode est de maximiser une fonction de score dé-

composable. Nos améliorations apportées à l’algorithme sont comme suit :

1. Le quadruplet (Gcur, Hcur, Scur, Upcur) est pris de la file Q (ligne 4).

2. À la ligne 5, nous vérifions si la borne supérieure actuelleUpcur est meilleure

que Smeilleur. Si tel est le cas, il passe à l’instruction suivante. Sinon, sa branche

associée est complètement éliminée.

3. A la ligne 11, le cycle le plus court sera choisi pour être éliminé (La stratégie

du branchement est appliqué).

4. On insère le quadruplet (G,Hcur, S, Up) dans Q, en fonction de son score S

ou en fonction de sa borne supérieure Up, ligne 16.

3.3.4 Expérimentations

Dans cette section, nous présentons des expérimentations visant à évaluer les

performances de l’algorithme CB − B&B, où nous comparons ses résultats avec

d’autres algorithmes décrits dans l’état de l’art.

Ces études expérimentales ont été effectuées sur quatre ensembles de données

mdicalesNursery, Hepatitis, Cardiotocography, Wisconsin Diagnostic Breast Can-

cer (WDBC)disponibles dans le répertoire UCI [39]. Les données manquantes

sont supprimées et les variables continues sont discrétisées. Dans toutes les ex-

périences, il n’y avait aucune contrainte et le score BIC est adopté comme critère

de sélection du modèle.

Toutes les expériences sont réalisées sur le cluster IG Computing de Mons Poly-

technique. Le language C est utilisée pour tous les programmes.
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TABLE 4.11 – Comparaison entre CB −B&B et B&B en termes de mémoire

Datasets B&B CB-B&B CB-B&B CB-B&B

(Bran.Stra.) (Bran.&Bnd.Stra ) (Bran.&Bnd.Stra )

(Score ordered) (Up ordered)

Nurse. 21 20 8 4

Hepat. 3848 1003 778 581

Cardio. 4874 801 452 508

WDBC 4589 2941 2399 2150

TABLE 4.12 – Comparaison entre CB − B&B et B&B en termes de nombre d’ité-

rations

Datasets B&B CB-B&B CB-B&B CB-B&B

(Bran.Stra.) (Bran.&Bnd.Stra ) (Bran.&Bnd.Stra )

(Score ordered) (Up ordered)

Nurse. 67 58 10 10

Hepat. 8172 2682 1396 900

Cardio. 22243 3528 2258 2193

WDBC 21657 14521 10534 10534

Dans ce qui suit (Tableaux 4.11,4.12), nous montrons les comparaisons entre :

– CB-B&B (Bran.Stra.) : qui applique uniquement la stratégie de branchenmt,

– CB-B&B (Bran.&Bnd.Stra. S ordered) : Application des stratégies de branche-

ment et de bornage et les sous-problèmes sont classés dans la file suivant S .

– CB-B &B (Bran.&Bnd.Stra. Up ordered) : Application des stratégies de bran-

chement et de bornage et les sous-problèmes sont classés dans la file suivant Up

.

3.3.5 Discussions

La performance de tout algorithme B&B dépend principalement de la perti-

nence de l’opérateur de bornage utilisé. Dans ce travail, la borne supérieure est

représentée par le score maximum de sous-graphes obtenus, lorsque nous éli-

minons tout ensemble de CSD. Cela permet de résoudre le problème en moins

d’itérations (voir Tableaux 4.11,4.12).
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Il est possible d’élaguer tous les sous-problèmes dont la valeur de la borne su-

périeure ne dépasse pas la valeur de la borne inferieure (La valeur du meilleur

score trouvé jusqu’à présent), car on peut affirmer que la solution optimale glo-

bale ne peut être contenue dans le sous-ensemble de solution représenté par ce

sous-problème.

En ce qui concerne le stockage des quadruplets dans la file, Le classement se fait

suivant la borne supérieure au lieu du score ; ce procédé améliore légèrement la

performance de la nouvelle méthode.

Le tableau 4.13 indique le temps d’exécution de quatre algorithmes distincts :

notre algorithme CB − B&B [104] , l’algorithme B&B standard [37], Program-

mation dynamique avec efficacité de la mémoire (MEDP) [22], et l’algorithme de

recherche A* [23].

TABLE 4.13 – Temps d’exécution de CB-B&B par rapport aux différents algo-

rithmes de l’état de l’art. Le temps d’exécution est en millisecondes (Fail signifie

que la méthode n’a pas pu résoudre le problème dans un délai de deux heures) .

CB-B&B B&B MEDP A* Method

Base Time Time Taux Time Taux Time Taux

Nurse. 10 39 3.90 55.28 5.53 286.64 28.66

Hepat. 11 72 6.55 5.25 0.48 7.42 0.67

Cardio. 285 2417 8.48 43223.07 151.66 470.89 1.65

WDBC 1792 3957 2.21 Fail —- 4625.64 2.58

Moyenne —- —– 3.09 —– 27.51 —– 2.57

Pour chacune de ces trois dernières méthodes, nous utilisons un taux qui com-

pare les résultats obtenus par chaque méthode avec la méthode CB − B&B. En

comparaison avec ces techniques, la méthode proposée est très efficace, elle est en

moyenne 3,09 fois plus rapide que la version standard B&B (Tableau 4.13). Elle

présente aussi un avantage important : elle pourrait être arrêtée à tout moment ;

dans ce cas, elle est considérée comme une heuristique et fournit la meilleure so-

lution trouvée, jusqu’au moment d’arrêt.

Notez que tous ces algorithmes sont meilleurs que la méthode MEDP , qui
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n’arrive pas résoudre les problèmes complexes (voir WDBC avec 31 variables

dans le tableau 4.13).

3.4 Parallel-CB-B&B Algorithm

3.4.1 Introduction

Cette section décrit notre quatrième contribution [104]. Nous présentons la

version parallèle de l’algorithme CB−B&B, dans lequel la procédure principale

est nommée Parallel−CB−B&B−Main et la procédure Parallel−CB−B&B−
Thread est un thread de CB-B&B .

3.4.2 Algorithme parallèle

Tous les threads exécutent Parallel − CB − B&B − Thread et partagent les

variables suivantes :

1. Q est la file de quadruplet (G,H, S, Up) qui contient initialement un simple

triplet avec G , H , S et Up comme borne supérieure de G,

2. Sbest enregistre la meilleure solution trouvée.

Deux variables d’exclusion mutuelles sont utilisées (mutex-Q et mutex-Sbest)

pour fournir un accès exclusif entre les threads, pour les variables partagées Q

et Sbest . Pour la lisibilité de l’algorithme, ces variables n’apparaissent pas dans

l’algorithme ci-dessus.

Procedure Parallel-CB-B&B-Main

1 : Sbest�−∞
2 : Insert((G,H, S, Up), Q)

3 : For i = 1→ NBR− THREADS do

4 : thread-run(Parallel-B&B-Thread)

5 : Endfor

EndProcedure
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ProcedureParallel-CB-B&B-Thread

1 :While (True) do

2 : cond1�(All threads are waiting)

3 : cond2�(Q is empty)

4 : If (cond1&&cond2) then

5 : Stop program

6 : Endif

7 : If Empty(Q) then

8 : Current− Thread− State�Wait

9 : Else

10 : (Gcur, Hcur, Scur, Upcur)← take(Q)

11 : If (Upcur > Sbest ) then

12 : If (Scur) > Sbest ) then

13 : If (DAG(Gcur) ) then

14 : Sbest ← Scur

15 : Gbest ← Gcur

16 : Else

17 : cyc← ShortestCycle(Gcur)

18 : For all arc (u→ v) ∈ cyc do

19 : Prohibited((u→ v), Hcur)

20 : (G,S)← GetRestGraph(Gcur, Hcur, Cache(v, PAv))

21 : Up← UpBound(Gcur, Hcur, S)

22 : Insert((G,Hcur, S, Up), Q)

23 : MustExist((u→ v), Hcur)

24 : Prohibited((v → u), Hcur)

25 : Endfor

26 : Endif

27 : Endif

28 : Endif

29 :Enddo

Cet algorithme insère le graphe initial représenté par le quadruplet (G,H, S, Up)

dans Q et la valeur initiale de Sbest prend −∞.
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Dans la première procédure NBR-THREADS, les threads sont lancés. Chacun

de ces threads est une exécution de la procédure de Parallel-CB-B&B-thread. Dans

chaque itération de cette procédure, il est vérifié si la résolution du problème est

terminée ; l’algorithme se termine Ssi les conditions cond1 et cond2 sont vérifiées

(voir Ligne 4). La première condition indique que tous les threads sont en attente,

la seconde signale que la file d’attente Q est vide.

À la ligne 7, Q est vérifiée, si elle est vide ; si c’est le cas, l’état du thread actuel

passe à Wait, il doit attendre jusqu’à ce qu’un sous-problème soit ajouté à Q ou

que la première condition cond1 soit vérifiée. Si Q devient non vide, le thread ac-

tuel bascule son état vers Actif , prend le sous-problème de Q et le résout.

Les étapes restantes de cet algorithme sont expliquées dans l’algorithme pré-

cédent.

3.4.3 Exprérimentations

Pour évaluer la performance de la méthode Parallel CB − B&B, des études

expérimentales ont été menées uniquement sur trois grands ensembles de don-

nées médicales, à savoirHepatis,Cardiotocography etWDBC. Nous avons ignoré

la base de donnée Nursery, cette base contient un ensemble limité de données,

par conséquent le degré de parallélisme ne peut pas être important.

0 5 10 15 20 25 30 35

0

500

1,000

1,500

Number of Processors

Ti
m

e-
Ex

ec
(M

ill
is

ec
.)

WDBC
CARDIO
HEPAT.

FIGURE 4.11 – Temps d’exécution de la méthode Parallel CB−B&B, pour l’ASRB

appliqué aux bases de données médicales.
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FIGURE 4.12 – Taux d’accélération de la méthode Parallel CB − B&B, pour

l’ASRB appliqué aux bases de données médicales.

Les résultats de la simulation sont donnés pour 1, 2, 4, 8, 16 et 32 threads

(respectivement), ainsi que les résultats analytiques. La moyenne des temps de

calcul est prise pour chaque Base de Donne à partir de plusieurs expériences.

La figure 4.12 montre les taux d’accélération de la méthode Parallel CB −
B&B pour les ensembles de données médicales. Nous observons que les taux

d’accélération augmentent avec l’augmentation du nombre de processeurs.

3.4.4 Discussions

Le meilleur temps d’exécution est fourni avec 16 threads (Figure 4.11). Ce ré-

sultat montre que le parallélisme de CB −B&B pour l’ASRB est évolutif.

Les meilleurs résultats sont fournis avec 16 threads. Nous remarquons égale-

ment que l’accélération obtenue pour le plus grand ensemble de donnéesWDBC

est supérieure à celle des autres ensembles de données .

Nous notons que dans presque tous les ensembles de données, les taux d’ac-

célération pour 32 processeurs ont été réduits par rapport à 16 processeurs. Donc,

davantage de processeurs ne réduisent pas nécessairement le temps d’exécution.

En effet, avec un grand nombre de processeurs, nous avons plus de parallélisme

et donc plus de communications qui ont un impact sur le temps d’exécution.
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4 Conclusions

Selon la littérature, la recherche de la meilleure structure d’un RB est un pro-

blème NP-difficile, à cause du nombre exponentiel de structures possibles, étant

donné une base d’exemple avec un ensemble limité de variable. Pour cela, nous

améliorons une méthode de recherche exacte qui est l’algorithme Branch&Bound.

Au début du chapitre nous avons montré les limitations de l’algorithme B&B

standard pour l’ASBR, où nous avons ciblé les stratégies du parcours et du bran-

chement, ainsi que l’opérateur du bornage. Nous avons utilisés un exemple illus-

tratif de l’ASBR pour une meilleure explication des limitations de cet algorithme,

cet exemple nous a permet aussi d’expliquer nos deux premières contributions

(stratégies parcours et branchement), où la première contribution consiste à utili-

ser une combinaison de deux stratégies de parcours (la "recherche en profondeur"

et "la recherche du meilleur d′abord" ) et la deuxième tente de choisir le graphe

qui produit le moins nombre de sous-graphs. D’après les expérimentations sur

multiple bases de données, ces contributions améliorent considérablement l’al-

gorithme standard.

Après nous avons expliqué le nouvel opérateur de bornage, l’efficacité de la mé-

thode B&B dépend généralement de la pertinence de cet opérateur, il permet de

produire une borne supérieure meilleure que celle utilisé par la méthode stan-

dard. L’algorithme B&B se base sur cette borne pour garder dans l’arbre de re-

cherche que les graphes qui peuvent contenir la solution optimale. Nous avons

justifié notre choix de cet opérateur par des figures et des explications. L’algo-

rithme proposé dans cette partie contient à la fois la stratégie de branchement

et l’opérateur de bornage. Nous avons utilisés d’autres expérimentations sur des

bases de données médicales, pour montrer l’efficacité de ce nouvel algorithme.

Finalement, nous avons implémenté ce dernier algorithme sur une plate forme

parallèle. Les simulations ont montrés que les meilleurs résultats sont fournis

avec 16 threads. Ces résultats ont été justifié par gain du temps d’exécution.
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Dans cette thèse nous avons traité le problème d’apprentissage de structure

des réseaux bayésiens. Nous avons amélioré l’algorithme Branch&Bound, où,

nous avons proposé quatre contributions.

La décision médicale se base sur des données prise des sources différentes, qui

sont généralement incertaines et incomplètes. La modélisation peut être très utile

pour réduire l’incertitude dans le raisonnement clinique. Parmi les techniques

d’IA utilisées dans telle situation, le Réseau Bayésien constitue une alternative

très intéressante, il apporte une meilleure modélisation à l’aspect incertain. Nous

avons défini les propriétés de ce modèle bayésien ainsi que les différentes étapes

pour sa construction. Ensuite nous avons présenté quelques scores utilisés pour

mesurer la qualité de ses structures. Nous avons détaillé le score BIC utilisé du-

rant notre expérimentation, où nous avons justifié notre choix. Par la suite, nous

avons expliqué les différents algorithmes utilisés pour l’apprentissage de struc-

ture des réseaux bayésiens. Nous avons commencé par la description des mé-

thodes approchés qui produisent des solutions réalisables qui ne sont pas tou-

jours optimales. Ces méthodes peuvent être réparties en deux classes : les heuris-

tiques et les métaheuristiques. Nous avons décrit brièvement les heuristiques les

plus populaires tels que l’algorithme PC et l’algorithme MWST. Ensuite les mé-

thodes exactes les plus populaires dans ce domaine tels que la programmation

dynamique, la programmation lineaire et l’algorithme A* ont été expliqué avec

beaucoup de détails.

Plusieurs travaux ont été proposés dans le domaine médical. Nous nous sommes

fixés l’implication des réseaux bayésiens dans le processus décisionnel. Ces tech-

niques consistent à la construction des modèles à partir des données requises et

des experts, pour aider le médecin à prendre des meilleures décisions.
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Dans le dernier chapitre, nous avons détaillé l’algorithme B&B standard pour

l’ASRB à travers un exemple illustratif ; cet algorithme commence par un graphe

crée à partir de la meilleure configuration de toutes les variables (généralement

c’est un graphe cyclique), et à chaque itération il supprime un cycle, jusqu’à l’ob-

tention du meilleur GOSC. Après avoir montré ses limitations, nous avons ci-

blé les stratégies du parcours et de branchement, ainsi que la borne supérieure.

Par la suite, nos contributions ont été exposées. La première consiste à donner la

grande priorité d’exploration au graphe ayant le meilleur score parmi ceux qui

ont le moins nombre de cycles. La seconde contribution élimine le cycle le plus

court. La troisième contribution consiste à utiliser un opérateur de bornage, qui

produit une borne supérieure inférieure à celle utilisé par l’algorithme standard.

La dernière contribution consiste à implémenter l’algorithme Branch&Bound sur

une plate-forme parallèle.

Nous avons validé nos contributions avec des expérimentations sur un en-

semble de bases de données contenant divers nombre de variables, où, nous

avons comparé nos proposés avec l’algorithme standard et d’autres algorithmes

exacts décrits dans la littérature.

Perspectives

Dans la continuité directe de notre travail de thèse, nous pouvons proposer

plusieurs pistes de recherche nécessitant plus d’attention.

– Dans notre travail nous avons utilisé le score BIC pour mesurer la qualité

d’une structure, néanmoins il serait aussi intéressant d’évaluer les struc-

tures avec une combinaison de différentes mesures.

– L’application de la nouvelle méthode B&B pour l’apprentissage de struc-

ture avec des contraintes multiples, ces contraintes peuvent être issues des

experts du domaine médical ou des ontologies médicaux spécifies dans le

domaine étudié.
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– La problématique des données manquantes n’a pas été traitée dans ce tra-

vail. Nous envisageons la poursuite des travaux de recherche en appliquons

la méthode B&B pour l’ASRB en réalisant un prétraitement sur les données

manquantes.

– Une piste intéressante pourrait alors consister à combiner cette méthode

avec d’autres algorithmes évolutionnaires, ce procédé peut soutenir la phase

d’apprentissage.

– La combinaison des réseaux bayésiens avec d’autres méthodes intelligentes

en profitant des avantages des différentes méthodes existantes dans la litté-

rature, ça permet d’améliorer la décision médicale.

– En plus de l’apprentissage de structure, l’inférence bayesien est aussi un

problème Np-Difficile. Nous envisageons plus de concentrations dans nos

futures recherches sur l’inférence bayésienne pour construire un système de

décision optimisé.

– L’application de la théorie des possibilités dans le domaine médicale est

envisagé dans notre perspective. Cette nouvelle théorie permet aussi une

meilleure modélisation de l’incertitude.
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Annexe A

Bases de données

1 Introduction

Pour valider nos contribution, nous avons utilisé 11 bases de données d’exemples

disponibles sur le cite UCI [39]. Et puisque notre travail de recherche s’inscrit

dans un cadre médicale, on a opté pour la description 3 bases de données médi-

cales, ces dernières sont destinées au diagnostic médical, qui sont respectivement

Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC) utilisée pour la détection des cel-

lules cancéreuses, Cardiotography(CTG) qui contient les informations collectés à

partir d’un cardiotogramme, c’est le moyen le plus utilisé pour évaluer le bien-

être d’un fœtus, et la dernière base de donnée Hepatitis contient les caractéris-

tiques de la maladie d’Hépatitie, cette maladie peut provoquer un cancer du foie.

Ces bases de données contiennent beaucoup plus d’attributs par rapport aux

bases de données utilisées dans notre série d’expérimentations. Sachant que la

base WDBC contient le plus grand nombre de variables(31),et d’aprés la litté-

rature (voir section 4.5.2), les meilleures méthodes exactes connues pour l’ASRB

sont appliquées sur un nombre de variables limitée (environ 30 variables). Cette

base de donnée contient deux classes(Benin et maligne), Concernant la deuxième

base de donnée CTG, elle contient 3 classes ; Normal, Suspect et Pathologique.

Dans ce qui suit nous allons décrire en détails ces bases de données :
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ANNEXE A. BASES DE DONNÉES

2 Le cancer du sein

2.1 Définition

Le cancer du sein est le cancer le plus répandu chez les femmes. D’après les

statistiques [98], ce type de cancer représente le quart des nouveaux cas chez les

femmes. Il provient de la dérégulation de certaines cellules qui se multiplient et

forment le plus souvent une masse appelée tumeur. On distingue plusieurs types

qui évoluent de différentes manières. Certains sont "dangereux" et évoluent très

vite, d’autres plus lentement. Les cellules cancéreuses peuvent rester dans le sein,

comme elles peuvent se propager à d’autres organes dans le corps humain, ce qui

complique la situation. On parle alors de métastases. Généralement, la proliféra-

tion des cellules cancéreuses prend plusieurs mois, voire plusieurs années.

Après la détection d’une anomalie lors d’un examen de dépistage ou bien lors de

la présence des symptômes chez une personne, plusieurs examens doivent être

réalisés pour établir le diagnostic de cancer du sein, telle que l’examen anatomo-

pathologique des tissus prélevés au niveau de la tumeur. Ce prélèvement est le

plus souvent réalisé par micro ou macrobiopsies à travers la peau.

Plusieurs types de traitements sont indiqués pour traiter le cancer du sein : chi-

rurgie, radiothérapie, hormonothérapie, chimiothérapie et thérapies ciblées. Dans

certains cas, un seul type de traitement est nécessaire. Dans d’autres cas, une com-

binaison de traitements est essentielle pour mieux cerner la maladie. Par exemple,

on peut effectuer une intervention chirurgicale puis terminer le traitement uni-

quement avec une chimiothérapie. Ces traitements peuvent causer le plus sou-

vent des effets secondaires.

Le diagnostic des tumeurs du sein est traditionnellement réalisé par une biop-

sie complète ; une intervention chirurgicale invasive. L’aspiration à l’aiguille fine

permet d’examiner une petite quantité de tissu de la tumeur. Cependant, le diag-

nostic avec cette procédure a rencontré un succès mitigé. En examinant attentive-

ment les caractéristiques des cellules individuelles et des caractéristiques contex-

tuelles importantes telles que la taille des masses cellulaires, les médecins de

certaines institutions spécialisées ont pu diagnostiquer avec succès. Cependant,

d’autres médecins ont constatés que de nombreuses caractéristiques différentes

sont en corrélation avec la malignité, et le processus reste hautement subjectif, en
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fonction des compétences et de l’expérience du médecin. Afin d’accroître la ra-

pidité, la précision et l’objectivité du processus de diagnostic, des techniques de

traitement d’image et d’apprentissage automatique sont fortement conseillé [76].

2.2 Caractéristique du noyau d’une cellule

Commençant par une limite approximative définie par l’utilisateur en tant

qu’initialisation (figure A.1), la limite réelle du noyau de la cellule est localisée

par un modèle de contour actif connu dans la littérature sous le nom de ´snakeˇ.

Un snake est une spline déformable qui cherche à minimiser la fonction éner-

gie définie sur la longueur d’une courbe fermée. La fonction énergie est définie

de manière à ce que la valeur minimale apparaisse lorsque la courbe correspond

exactement à la limite du noyau d’une cellule [76].

FIGURE A.1 – Limites initiales approximatives des noyaux de cellules

Afin de contrôler le temps de calcul, la valeur locale optimale de la fonction

énergie est approximée à l’aide d’un algorithme glouton. Si la valeur de la fonc-

tion à un point de snake particulier peut être abaissée en déplaçant le point sur

un pixel adjacent, il est déplacé, ce qui a éventuellement un effet sur le calcul de

l’énergie en d’autres points. Le processus est répété pour chaque point jusqu’à ce

que tous les points se fixent dans un minimum local de la fonction d’énergie. Les

résultats d’une image typique sont illustrés à la figure A.2 .
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FIGURE A.2 – snakes après la convergence vers les noyaux cellulaires

Le système de diagnostic qui se base sur la vision par ordinateur extrait dix

caractéristiques différentes avec limites des noyaux cellulaires. Toutes les carac-

téristiques sont modélisées numériquement de manière à augmenter les risques

de malignité.

Toutes les caractéristiques de forme ont été vérifiées à l’aide de cellules fan-

tômes idéalisées. Il a été montré que ces valeurs augmentent lorsque que les li-

mites deviennent moins régulières et moins corrélées avec la taille du contour. La

valeur moyenne, la plus grande valeur et l’erreur type de chaque caractéristique

sont calculées pour chaque image.

Les plus grandes valeurs sont les plus intuitivement utiles pour le problème

en question, car seules quelques cellules malignes peuvent apparaître dans un

échantillon donné.

Les caractéristiques extraites à partir de ces cellules sont les suivantes :

1. Rayon : Le rayon d’un noyau individuel est mesuré par la longueur des

segments de la ligne radiale à partir du centre et des points individuels du snake.

2. Périmètre : La distance totale entre les points du snake constitue le péri-

mètre nucléaire.
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3. Surface : La surface nucléaire est mesurée simplement en comptant le nombre

de pixels à l’intérieur du snake et en ajoutant la moitié des pixels dans le péri-

mètre.

4. Compacité : Le périmètre et la surface sont combinés pour donner une me-

sure de la compacité des noyaux cellulaires en utilisant la formule du Primtre2/Surface.

Ce nombre sans dimension est minimisé par un disque circulaire et augmente

avec l’irrégularité de la limite. Cependant, cette mesure de forme augmente éga-

lement pour les noyaux de cellules allongées, ce qui n’indique pas nécessairement

une probabilité accrue de malignité.

La caractéristique est également biaisée vers le haut pour les petites cellules en

raison de la précision réduite imposée par la numérisation de l’échantillon( voir

figure A.3).

5. Le lissage : Le lissage d’un contour est quantifié en mesurant la différence

entre la longueur d’une ligne radiale et la longueur moyenne des lignes l’entou-

rant. Ceci est similaire au calcul de l’énergie de courbure chez les snakes. Voir la

figure A.3.

FIGURE A.3 – Lignes radiales utilisées pour le calcul du lissage

6. Concavité : Dans une autre tentative pour capturer des informations de

forme, le nombre et la gravité des concavités où des empreintes dans le noyau

d’une cellule sont mesurés. Des accords entre des points du snake non adjacents

sont établie et la limite réelle du noyau qui se trouve à l’intérieur de chaque ac-

cord est mesuré (voir la figure A.4).

Ce paramètre est grandement influencé par la longueur de ces accords, car les
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FIGURE A.4 – Accords utilisés pour calculer la concavité

accords plus petits capturent mieux les petites concavités. Ils ont choisi de mettre

l’accent sur les petites empreintes, car les irrégularités de forme plus grandes sont

capturées par d’autres caractéristiques.

7. Points concaves : Cette caractéristique est similaire à la concavité mais ne

mesure que le nombre et non la magnitude des concavités de contour.

8. Symétrie : Pour mesurer la symétrie, on trouve l’axe principal, où l’accord

le plus long passe par le centre. Ensuite la différence de longueur entre les lignes

perpendiculaires à l’axe principal de la limite de cellule dans les deux sens est

mesurée. Voir Figure A.5.

FIGURE A.5 – Segments utilisés dans le calcul de symétrie

9. Dimension fractale : La dimension fractale d’une cellule est approximée à

l’aide de l’approximation du trait de côte "décrite par Mandelbrot [77].

Le périmètre du noyau est mesuré à l’aide de «règles» de plus en plus grandes. À

mesure que la taille de la règle augmente, la précision et le périmètre observé di-

minuent Voir la figure A.6. La représentation graphique de ces valeurs sur une

échelle logarithmique et la mesure de la pente descendante donnent une ap-

proximation de la dimension fractale. Comme pour toutes les caractéristiques de
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forme, une valeur plus élevée correspond à un contour moins régulier et donc à

une probabilité plus élevée de malignité.

FIGURE A.6 – Séquence de mesures pour calculer la dimension fractale

10. Texture : La texture du noyau de la cellule est mesurée en fonction de la

variance des intensités de gris dans les pixels composants.

Toutes les caractéristiques de forme ont été vérifiées à l’aide de cellules fan-

tômes idéalisées. Il a été démontré qu’ils augmentaient à mesure que les limites

devenaient moins régulières.

Il faut noter que, la valeur moyenne, la valeur extrême (la plus grande) et

l’erreur standard de chaque caractéristique sont calculées pour chaque cellule.

3 le Cardiotographie

Parmi les désirs communs de toutes les futures mères est le bien être de leur

bébé [83].

Les obstétriciens déterminent le mode d’accouchement approprié en cas de

situation anormale en fonction du résultat d’un diagnostic, le risque ou l’évolu-

tion défavorable du fœtus pouvant alors être minimisé et même éliminé [80]. Par

conséquent, la détection et le diagnostic de l’état de la mère et du fœtus sont es-

sentiels et nécessaires pour la mère et le bébé pendant la grossesse.

Pour atteindre l’objectif ci-dessus, la cardiotocographie (CTG) est un instrument

non invasif et efficace pour surveiller le statut fœtal et évaluer le bien-être du fœ-
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tus lors d’un examen prénatal pendant les périodes ante-partum.

Le CTG est connu également sous le nom de surveillance fœtale électronique

(EFM), comprend : la surveillance simultanée du signal de la fréquence cardiaque

fœtale (FHR), via une sonde Doppler à ultrasons, et des Contractions Utérines

(UC), au moyen d’un transducteur de pression, tous deux appliqués à l’extérieur

de l’abdomen de la femme enceinte . Cette méthode est meilleure que d’autres

méthodes antérieures, telles que le prélèvement de sang sur le cuir chevelu fœtal

et l’auscultation périodique [81].

La figure A.7 illustre des échantillons numérisés d’un signal CTG typique ob-

tenu à partir de CTUUHB, une base de données à accès ouvert pour cardiotoco-

graphie intrapartum. [82]

FIGURE A.7 – Un enregistrement CTG typique comprenant FHR et UC.

Le cardiotocogramme (CTG) est le moyen le plus largement utilisé pour éva-

luer l’état du fœtus. La machine utilisée pour effectuer la surveillance s’appelle

un cardiotocographe, plus communément appelé moniteur fœtal électronique

(EFM).
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La surveillance par CTG est largement utilisée pour évaluer le bien-être du

fœtus. [79] Une étude a révélé que les machines CTG informatisées entraînaient

un nombre de décès de bébés inférieur à celui des machines CTG traditionnelles.

Le CTG consiste en deux traces, l’une représentant la fréquence cardiaque

fœtale (FHR) et l’autre, l’activité des UCs. De nombreuses méthodes automa-

tiques ont été proposées pour l’interprétation du CTG. La plupart d’entre eux

s’appuient soit sur une approche de classification binaire, soit sur une approche

multi-classes.

L’apprentissage automatique a pour objectif de classer l’état du fœtus, comme

pathologique ou normal en se basant sur les attributs extraits des signaux FHR et

UC, ce qui aide les obstétriciens à prendre des meilleures décisions.

3.1 Déscription de la base de Données CTG

1. LB : Valeur de base de la fréquence cardiaque fœtale (Fetal Heart Rate

Baseline Value)(FHR)

La valeur de base de la FHR est définie comme la fréquence cardiaque ap-

proximative entre les contractions des utérines (voir figure A.8). La plage nor-

male est comprise entre 110 et 160 bpm. Les taux de référence inférieurs à cette

plage (moins de 110 bpm) sont considérés comme de la bradycardie, alors que

la tachycardie de référence fœtale est définie par une FCF supérieure à 160 bpm

pour deux cycles de contraction supérieure à 5 minutes. Les écarts par rapport à

cette plage de base normale ne sont pas nécessairement indicatifs d’un compro-

mis fœtal, s’il n’est pas associé à d’autres anomalies de la FHR .

2. AC : Les accélérations de la FHR

Les accélérations périodiques de la FHR intrapartum (plus de 14 battements par

minute au-dessus de la valeur initiale durant plus de 14 secondes et moins de

2 minutes) 14 peuvent être spontanées, associées à des contractions utérines ou

liées aux mouvements du fœtus. Comme dans le cadre de la surveillance préna-

tale (par exemple, test sans stress), les accélérations intrapartum de la FCF four-

nissent des preuves du fonctionnement intact du système nerveux central fœtal
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FIGURE A.8 – Valeur de base de la fréquence cardiaque fœtale

et, donc, du bien-être fœtal. La présence d’accélérations de la FHR spontanées

est clairement un signe rassurant. L’inverse, cependant, n’est pas vrai ; l’absence

de telles accélérations n’est pas nécessairement inquiétante et d’autres caractéris-

tiques de traçage de la FHR devraient être utilisées pour évaluer le statut fœtal.

3. MF : Les mouvements du fœtus :

La plupart des futures mères savent comment leurs bébés bougent et interprètent

intuitivement le ralentissement des mouvements du fœtus (RFM) comme un signe

alarmant. L’inquiétude maternelle pour la RFM est une cause fréquente de consul-

tations prénatales non programmées, qui se produisant dans environ 10% des

grossesses du troisième trimestre, bien que les directives existantes recommandent

que les femmes enceintes soient informées de la nécessité de contacter un profes-

sionnel de la santé qui leur donne des informations ambiguës sur ce à quoi s’at-

tendre concernant l’activité fœtale.

Selon une opinion largement répandue, le RFM est normal à l’approche de la

grossesse. Cependant, les preuves à l’appui sont limitées et des incertitudes sub-

sistent quant à la définition des modèles de MF normaux [84]. De plus, on ignore

ce qui constitue un changement cliniquement important dans la perception ma-

ternelle de la FM, ce qui compromet le comptage de la FM comme un moyen

d’identifier de manière prospective les grossesses présentant un risque d’évolu-

tion défavorable. À l’heure actuelle, la définition la mieux fondée du RFM pro-
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vient de l’étude de Moore et Piacquadio, qui définissait la RFM comme la percep-

tion maternelle de moins de dix mouvements en moins de deux heures (ci-après

dénommé «l’alarme de deux heures») [85]. Soit environ cinq écarts-types par rap-

port au temps de comptage moyen lors de grossesses normales. Les mouvements

du fœtus extraits à partir du tractage de la FHR sont en nombre de mouvement

par seconde.

4. Les contractions utérines :

Les contractions utérines sont quantifiées comme le nombre de contractions pré-

sentes dans une durée de 10 minutes, moyennées sur 30 minutes [87]. La fré-

quence de contraction seule est une évaluation partielle de l’activité utérine. D’autres

facteurs tels que la durée, l’intensité et le temps de relaxation entre les contrac-

tions sont également importants en pratique clinique.(voir figure A.9)

Ce qui suit représente la terminologie pour décrire l’activité utérine :

A. Normal : moins de 5 contractions en 10 minutes en moyenne sur une durée de

30 minutes.

B. Tachysystole : plus que 5 contractions en 10 minutes en moyenne sur une du-

rée de 30 minutes.

C. Caractéristiques des contractions utérines :

– La tachysystole doit toujours être qualifiée quant à la présence ou à l’ab-

sence de décélérations associées à la FCF.

– Le terme tachysystole s’applique tant au travail spontané qu’au travail sti-

mulé. La réponse clinique au tachysystole peut varier selon que les contrac-

tions sont spontanées ou stimulées.

– Les termes hyperstimulation et hypercontractilité ne sont pas définies et

doivent être abandonnés.

Dans la base de données CTG, ces contractions sont enregistrées en nombre de

contractions par seconde.

5. Décélération tardive :

Les décélérations tardives commencent au plus fort de la contraction utérine et

se rétablissent une fois la contraction est terminée (voir figure A.10).

Ce type de décélération indique que le flux sanguin vers l’utérus et le placenta

est insuffisant [87]. En conséquence, le flux sanguin vers le fœtus est considéra-

blement réduit, entraînant une hypoxie et une acidose fœtales.
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FIGURE A.9 – Les contractions utérines

6. Décélération variable :

Les décélérations variables sont observées comme une chute rapide du rythme

cardiaque fœtal de base avec une phase de récupération variable (voir figure

A.11). Ils sont de durée variable et peuvent ne pas avoir de relation avec les

contractions utérines [87]. Ils sont le plus souvent observés pendant le travail

et chez les patients présentant un volume de liquide amniotique réduit.

7. Décélération prolongée :

Une décélération prolongée est définie comme une décélération qui dure plus de

3 minutes (voir figure A.12). Si c’est le cas, elle est immédiatement classée comme

anormale [87].

8. Variation de la fréquence cardiaque fœtale à court terme :

La relation entre la réduction de la variation du rythme cardiaque fœtal et l’aci-

démie fœtale a été analysée à l’aide d’un système automatique [88,89]. Entre 1983

et 1987, ils ont identifié 78 grossesses dans lesquelles au moins un enregistrement

de la fréquence cardiaque fœtale présentait une très faible variation à long terme.

Le résultat a été analysé afin de déterminer les critères numériques de variation

de la fréquence cardiaque fœtale permettant de détecter le plus efficacement pos-

sible l’etat du fœtus. Parce que la compromission fœtale a parfois été associée à un

rythme cardiaque sinusoïdal lent, augmentant les mesures de la variation à long

terme. Il était nécessaire de définir un nouvel indice de variation de la fréquence

cardiaque fœtale à court terme (variation de 6 minutes). Ceci était étroitement lié
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FIGURE A.10 – La décélération tardive

aux variations à long terme, mais permettait une meilleure détection des enregis-

trements prématurés, à en juger par l’acidémie métabolique à la naissance ou le

décès intra-utérin A.13.

9. MSTV

La valeur moyenne de la variabilité à court terme.

10. Variation de la fréquence cardiaque fœtale à long terme :

La variabilité à long terme représente des oscillations générales de la fré-

quence cardiaque fœtale, qui se produisent plusieurs fois par minute. L’accélé-

ration du cœur fœtal est une forme de variabilité à long terme [89]. Celles-ci sur-

viennent généralement en réponse aux mouvements du fœtus et dépassent de 15

BPM la valeur de base, pendant 10 à 20 secondes ou plus. Ils peuvent souvent

être provoqués en stimulant le fœtus lors d’un examen pelvien ou en stimulant

acoustiquement le fœtus avec un bruit fort. La présence d’accélérations fœtales

rassure sur le fait que le fœtus est en bonne santé et tolère bien l’environnement

intra-utérin A.14. .

11. MLTV

La valeur moyenne de la variabilité à long terme.

Les histogrammes : Les histogrammes et les histogrammes normalisés des
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FIGURE A.11 – La décélération variable :

variables prédictives sont aussi analysés pour comprendre la distribution des

données et la relation entre les variables prédictives et cibles, parmi les attributs

tirés à partir de ces histogrammes :

12. Largeur - largeur de l’histogramme FHR

13. Min - minimum de l’histogramme FHR

14. Max - maximum de l’histogramme FHR

15. Nmax - Maximum de pics d’histogramme

16. Nzeros - Maximum de zéros d’histogramme

17. Mode - mode histogramme

18. Moyenne - histogramme moyen

19. Médiane - médiane de l’histogramme
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FIGURE A.12 – La décélération prolongée :

20. Variance - Variance de l’histogramme

21. Tendance - tendance de l’histogramme

22. CLASS - Code de classe de modèle FHR (1 à 10)

Les classes sont détaillées avec ces abréviations [90] :

– A : Sommeil calme

– B : Sommeil (mouvement oculaire rapide)

– C : Vigilance calme

– D : Vigilance active

– SH : Modèle de changement (A ou SUSP avec changements)

– AD : Modèle d’accélération / décélération (situation de stress)
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FIGURE A.13 – La variation de la fréquence cardiaque fœtale à court terme :

– DE : Schéma de décélération (stimulation vagale)

– LD : Largement décélératif

– FS : Modèle plat et sinusoïdal (état pathologique)

– SUSP : Modèle de suspect

22. NSP - code de classe d’état fœtal

– N : Normal

– S : Suspect
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FIGURE A.14 – La variation de la fréquence cardiaque fœtale à court terme :

– P : Pathologique

4 Hépatite

L’hépatite gonfle le foie, l’empêchant de bien fonctionner. Cela peut entraîner

un cancer. Les virus causent la plupart des cas d’hépatite. Les différents types

de la maladie sont nommés pour les virus qui les causent. Par exemple, le vi-

rus de l’hépatite A est la cause de l’hépatite A. La consommation de drogue ou

d’alcool peut également entraîner une hépatite. Dans d’autres cas, le système im-

munitaire attaque par erreur les cellules hépatiques saines du corps. Les vaccins

préviennent certaines formes d’hépatite virale. Parfois, l’hépatite disparaît d’elle-

même. Si ce n’est pas le cas, il peut être traité avec des médicaments.

Types d’hépatite :

Actuellement, cinq virus différents sont connus pour causer l’hépatite :
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– Hépatite A : Parfois appelée «hépatite infectieuse», l’hépatite A se trans-

met par la consommation d’aliments ou d’eau potable contaminée par des

déchets humains. L’hépatite A met rarement la vie en danger.

– Hépatite B : Également appelée «hépatite sérique», l’hépatite B se trans-

met de la mère à l’enfant à la naissance ou peu après, ainsi que par contact

sexuel, par transfusion de sang et par aiguille contaminés. L’hépatite B peut

provoquer une cicatrice du foie (cirrhose) et entraîner un cancer du foie.

– Hépatite C : Anciennement appelée «hépatite non-A, non-B», l’hépatite C

est la forme la plus courante d’hépatite virale. Bien qu’il puisse être transmis

par des transfusions de sang et/ou des aiguilles contaminées, la cause n’est

pas connue pour un grand nombre de patients. Cela pourrait marquer le

foie. L’infection à l’hépatite C est courante chez environ 25% des personnes

séropositives. L’hépatite C infecte également jusqu’à 90% des consomma-

teurs de drogues injectables infectés par le VIH. Et il est plus grave chez les

patients infectés par le VIH.

– Hépatite D : Cette forme infecte le plus souvent les utilisateurs de drogues

par voie intraveineuse (IV) qui sont également porteurs du virus de l’hépa-

tite B. Il ne se propage qu’en présence du virus de l’hépatite B et se transmet

de la même manière. L’hépatite D est un grave problème de santé car elle

survient chez les personnes atteintes d’hépatite B, ce qui accroît la gravité

des symptômes associés à l’hépatite B.

– Hépatite E : Comme l’hépatite A, l’hépatite E est répandue dans les pays

où l’assainissement est médiocre. Il est rare en Amérique du Nord et met

rarement la vie en danger.

Hépatite aiguë :

L’hépatite aiguë est l’infection initiale, qui peut être légère ou grave. Si l’infection

dure six mois ou plus, on parle alors d’hépatite chronique. Les hépatites A et E ne

provoquent pas d’hépatite chronique. Les virus de l’hépatite B, C et D peuvent

provoquer des épisodes aigus et chroniques. Les hépatites chroniques B et C sont

particulièrement graves.

Description des attributs de la base de Données Hepatite :
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1. Classe : Mort, Vivant

2. AGE : 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80

3. SEXE : homme, femme

4. STEROID : non, oui

Les stéroïdes forment une vaste famille chimique qui regroupe toutes les

molécules naturelles dont le squelette carboné polycyclique s’apparente au

gonane. Ils sont très répandus dans la nature où on les rencontre à tous les

échelons du règne végétal et du règne animal.

5. ANTIVIRAUX : non, oui

Un antiviral est une molécule gênant le cycle de réplication d’un ou de plu-

sieurs virus, permettant ainsi de retarder et d’arrêter une infection virale.

6. FATIGUE : non, oui

7. MALAISE : non, oui

8. ANOREXIE :(manque d’appétit) : non, oui

9. GRAND FOIE : non, oui

10. FERME DU FOIE : non, oui

C’est est une couleur jaune de la peau, des muqueuses ou des yeux pro-

voquée par une accumulation de bilirubine dans le sang. La jaunisse est

classée en trois catégories : préhépatique, hépatocellulaire et posthépatique.

11. Rate palpable : non, oui

12. Araignées : non, oui

13. ASCITES : non, oui

L’ascite est la présence d’un excès de liquide dans la cavité péritonéale

14. VARICES : non, oui

15. BILIRUBINE : 0,39, 0,80, 1,20, 2,00, 3,00, 4,00

La bilirubine est habituellement normale ou peu augmentées. Dans le cas

contraire, un syndrome de chevauchement avec la la cirrhose biliaire primi-

tive ou la cholangite sclérosante primaire doit être recherché. Une élévation

des gammaglobulines est retrouvée dans 90

16. PHOSPHATE D’ALK : 33, 80, 120, 160, 200, 250

La mesure de la phosphatase alcaline permet aussi de mettre en évidence

une atteinte hépatobiliaire.
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17. SGOT : 13, 100, 200, 300, 400, 500,

Le test SGOT est un test sanguin qui fait partie d’un profil hépatique. Il

mesure l’une des deux enzymes hépatiques, appelée transaminase sérique

glutamique-oxaloacétique.

18. ALBUMINE : 2.1, 3.0, 3.8, 4.5, 5.0, 6.0

Les modifications protéiques sériques survenant dans les maladies du foie

associées aux lésions parenchymateuses sont typiquement réduites dans

l’album sérique.

19. PROTIME : 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90

Le protime est un test utilisé pour évaluer la coagulation du sang. Les fac-

teurs de coagulation sanguine sont des protéines fabriquées par le foie.

Lorsque le foie est gravement atteint, ces protéines ne sont normalement

pas produites. Le taux de prothrombine est également un test utile de la

fonction hépatique, car il existe une bonne corrélation entre les anomalies

de la coagulation mesurées par le temps de prothrombine et le degré de

dysfonctionnement hépatique.

20. HISTOLOGIE : non, oui

L’histologie hépatique montrait simultanément les caractéristiques des hé-

patites chroniques.
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