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Réseaux Bayésiens à Densités Conditionelles

Santiago Cortijo, Marvin Lasserre, Christophe Gonzales
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RÉSUMÉ. Nous proposons dans cet article un modèle graphique probabiliste fondé sur les ré-
seaux bayésiens permettant de raisonner avec des variables aléatoires continues et discrètes.
Il s’agit d’une variante du modèle ctdBN (Cortijo, Gonzales, 2018). Nous montrons qu’il pré-
serve le bon compromis entre précision et complexité de l’inférence atteint par les ctdBNs, tout
en résolvant des problèmes soulevés par l’apprentissage de structure des ctdBNs. Dans cet ar-
ticle, nous introduisons notre nouveau modèle et présentons un algorithme d’apprentissage de
sa structure.

ABSTRACT. We propose in this paper a Bayesian network-based probabilistic graphical model for
reasoning over both continuous and discrete random variables. Our model is a variant of the
ctdBN model (Cortijo, Gonzales, 2018). We show that it preserves the good trade-off between
faithfulness and inference complexity reached by ctdBNs, while addressing some issues raised
by ctdBN structure learning. In the paper, we introduce our new model and present an algorithm
for its structure learning.
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1. Introduction

Depuis leur introduction dans les années 80, les réseaux bayésiens (RB) sont de-
venus l’un des modèles les plus populaires pour manipuler les incertitudes (Pearl,
1988). De par leur définition, ils souffrent cependant d’une limitation importante: ils
ne peuvent gérer que des variables discrètes. Malheureusement, dans la réalité, il n’est
pas rare que certaines variables soient de nature continue. Aussi, d’autres modèles ont
été proposés dans la littérature, tels que les modèles gaussiens conditionnels (CG) et
leurs extensions aux variables discrètes (Lauritzen, 1992 ; Lerner et al., 2001), les mix-
tures d’exponentielles tronquées (MTE) (Moral et al., 2001 ; Cobb et al., 2006 ; Rumí,
Salmerón, 2007), les mixtures de fonctions de bases tronquées (MTBF) (Langseth et
al., 2012), les mixtures de polynômes (MOP) (Shenoy, West, 2011) et les réseaux
bayésiens à densités conditionnelles tronquées (ctdBN) (Cortijo, Gonzales, 2018).

Modéliser des distributions de probabilité mixtes nécessite un compromis entre
pouvoir expressif du modèle et complexité des algorithmes d’apprentissage et d’infé-
rence. Ainsi, les modèles CG ne sont pas très expressifs dans la mesure où les dépen-
dances entre variables qu’ils encodent sont uniquement linéaires. En revanche, ils sont
très efficaces en termes d’inférence et d’apprentissage. À l’inverse, les MTEs, MTBFs
et MOPs peuvent être très précis mais au prix d’une inférence complexe. Entre ces
deux extrêmes, les ctdBNs, qui combinent un RB classique avec des densités condi-
tionnelles tronquées, présentent un bon compromis entre expressivité et complexité
d’inférence. En effet, ils sont presque aussi expressifs qu’un MTE mais leur inférence
est aussi rapide que celle des modèles CG. Leur principal défaut réside dans l’ap-
prentissage conjoint de leur structure et des discrétisations nécessaires aux densités
tronquées, qui engendre des effets de bord indésirables. Afin de pallier cela, nous in-
troduisons ici une variante des ctdBNs, composée d’un RB classique et de densités
de probabilité conditionnelles non tronquées, nommée “réseau bayésien à densités
conditionnelles” (cdBN). Outre leurs bonnes propriétés en apprentissage, les cdBNs
sont plus expressifs que les ctdBNs, tout en offrant des inférences aussi rapides.

L’article est organisé de la manière suivante : dans la prochaine section, nous rap-
pelons le modèle des ctdBNs et expliquons pourquoi, dans le cadre de l’apprentissage
conjoint de structure et de discrétisation, l’extension des scores classiques tels que
K2, BDeu, BIC, etc., aux distributions mixtes est nécessairement vouée à l’échec.
Pour éviter cet écueil, dans la troisième section, nous introduisons les cdBNs et pro-
posons un algorithme d’apprentissage de structure ainsi qu’un algorithme d’inférence
et sa complexité. Le lien entre ctdBNs et cdBNs est également discuté. Enfin, une
conclusion et des perspectives sont proposées.

2. Modèle ctdBN et verrous d’apprentissage

Dans la suite de l’article, les lettres capitales (possiblement indicées) représentent
des variables aléatoires et les symboles en caractères gras des ensembles. Afin de dis-
criminer variables continues et discrètes, nous notons X̊i une variable continue et Xi

une variable discrète. Sans perte de généralité, pour n’importe quelle variable X̊i, Xi
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représente son équivalent discrétisé. Nous notons respectivement XD = {X1, . . . , Xd},
X̊C = {X̊d+1, . . . , X̊n} et XC = {Xd+1, . . . , Xn} l’ensemble des variables dis-
crètes ne provenant pas de discrétisation, l’ensemble des variables continues et l’en-
semble des variables discrétisées. Enfin, quels que soient la variable X ou l’ensemble
de variables Y ou Y̊, ΩX (resp. ΩY ou Ω

Y̊
) correspond à son domaine.

Dans les ctdBNs, les variables aléatoires continues sont d’abord discrétisées :

DÉFINITION 1 (Discrétisation). — Une discrétisation d’une variable X̊i est une fonc-
tion ∆

X̊i
: Ω

X̊i
→ {0, . . . , gi} définie par une suite croissante de gi cutpoints

{t1, t2, ..., tgi} ⊂ Ω
X̊i

telle que :

∆
X̊i

(̊xi) =







0 si x̊i < t1,
k si tk ≤ x̊i < tk+1, pour tout k ∈ {1, ..., gi − 1}
gi si x̊i ≥ tgi

Ainsi, la variable discrétisée Xi correspondant à X̊i possède un domaine fini
{0, . . . , gi} et, après discrétisation de toutes les variables continues, l’incertitude sur
l’ensemble des variables discrètes et discrétisées peut être représentée par un RB clas-
sique. L’idée clef des ctdBNs est d’augmenter la précision du modèle en incorporant
dans ce RB des densités conditionnelles tronquées capturant l’information contenue
dans les variables aléatoires X̊i qui est perdue dans leur version discrétisée Xi :

DÉFINITION 2 (Densité conditionnelle tronquée). — Soit X̊i une variable aléa-
toire continue. Soit ∆

X̊i
une discrétisation de X̊i avec l’ensemble de cutpoints

{t1, t2, ..., tgi}. Enfin, soit Xi une variable aléatoire discrète avec pour domaine
ΩXi

= {0, . . . , gi}. Une densité conditionnelle tronquée est une fonction f(X̊i|Xi) :
Ω

X̊i
× ΩXi

7→ R
+
0 satisfaisant les propriétés suivantes :

1. f (̊xi|xi) = 0 pour tout xi ∈ ΩXi
et x̊i 6∈ [txi

, txi+1) avec, par abus de notation
t0 = inf Ω

X̊i
et tgi+1 = supΩ

X̊i
;

2. l’équation suivante est vérifiée :

∫ txi+1

txi

f (̊xi|xi) dx̊i = 1, pour tout xi ∈ ΩXi
.

La définition d’un ctdBN en découle directement :

DÉFINITION 3 (ctdBN). — Un ctdBN est un couple (G,θ) où :

1. G = (X,A) est un graphe dirigé acyclique,

2. X = XD ∪XC ∪ X̊C,

3. A est un ensemble d’arcs tel que chaque nœud X̊i ∈ X̊C n’a aucun enfant et
exactement un parent correspondant à Xi.

4. Enfin, θ = θD ∪ θC ∪ θ̊C, où θD = {P (Xi|Pa(Xi))}
d
i=1 et θC =

{P (Xi|Pa(Xi))}
n
i=d+1 sont l’ensemble des tables de probabilités conditionnelles

des variables discrètes et discrétisées Xi sachant leurs parents Pa(Xi) dans G, et
θ̊C = {f(X̊i|Xi)}

n
i=d+1 est l’ensemble des densités conditionnelles tronquées des

variables aléatoires continues de X̊C sachant leur version discrétisée.
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Le ctdBN encode la distribution de probabilité mixte sur X comme le produit des
éléments dans θ.

Dans (Cortijo, Gonzales, 2018), il est démontré que les ctdBNs sont fidèles dans
le sens où n’importe quelle distribution de probabilité mixte peut être approchée à ǫ
près par un ctdBN, et ce quel que soit ǫ > 0. De plus, la Propriété 3 ci-dessus garantit
que la complexité de l’inférence probabiliste dans les ctdBNs est identique à celle des
RBs définis sur l’ensemble XD ∪XC des variables discrètes et discrétisées, assurant
ainsi des calculs rapides.

Malheureusement, apprendre conjointement par maximum de vraisemblance la
structure de modèles basés sur des densités conditionnelles tronquées ainsi que la dis-
crétisation des variables aléatoires continues est, comme nous le montrons ci-dessous,
voué à l’échec. Or, c’est ce que font les articles étendant les scores classiques (BDeu,
etc.) afin de tenir compte des variables continues (Monti, Cooper, 1998 ; Friedman,
Goldszmidt, 1996). Rappelons que ceux-ci représentent des vraisemblances de struc-
tures graphiques p(G|D), où D est la base d’apprentissage (discrète). L’apprentis-
sage conjoint de structure graphique et de discrétisation consiste donc à déterminer
(G∗,∆∗) = ArgmaxG,∆p(G,∆|D̊), où D̊ représente la base d’apprentissage non dis-
crétisée et ∆ est l’ensemble des discrétisations des variables continues. En supposant
que l’échantillon D̊ est i.i.d., p(G,∆|D̊) s’exprime via la formule de Bayes sous la
forme p(D̊|G,∆) =

∫

θ

∏N

j=1 p(̊x
(j)|G,θ,∆)π(θ|G,∆)dθ, où N est le nombre d’en-

registrements dans D̊, x̊(j) est le j-ème enregistrement et π(θ|G,∆) est un a priori
sur les paramètres θ du modèle graphique. En exploitant la factorisation de p selon G,
le score d’une structure G d’un ctdBN est donc :

p(D̊|G,∆) =

∫

θ

N
∏

j=1

n
∏

i=1

P (x
(j)
i |Pa(x

(j)
i ),θ,∆)

n
∏

i=d+1

f (̊x
(j)
i |x

(j)
i ,θ,∆)π(θ|G,∆) dθ.

Or, afin de maximiser l’équation ci-dessus, il suffit de choisir n’importe quelle variable
continue, disons X̊i0 , de la discrétiser de manière arbitraire, excepté pour un intervalle
de discrétisation [tk, tk+1) rendu arbitrairement petit mais contenant au moins un élé-

ment x̊(j)
i0

de la base de donnée D̊. Par définition, f est une densité tronquée, donc
∫ tk+1

tk
f (̊xi0 |x

(j)
i0

,θ,∆)dx̊i0 = 1. L’intervalle [tk, tk+1) étant arbitrairement petit,

l’intégrale ne peut être égale à un que si la densité f (̊xi0 |x
(j)
i0

,θ,∆) est arbitraire-
ment grande. Par conséquent, peu importe la structure G, la discrétisation ci-dessus
de X̊i0 implique que p(D̊|G,∆) tend vers +∞. Il est donc impossible d’apprendre
conjointement des structures et des discrétisations raisonnables par maximum de vrai-
semblance. Ce problème se rencontre lorsqu’on utilise le score proposé dans (Monti,
Cooper, 1998). Dans (Friedman, Goldszmidt, 1996), les auteurs contournent ce pro-
blème en ajoutant à leur score MDL un terme fondé sur l’entropie appelé DLΛ(Λ)
qui, lorsqu’on l’examine attentivement, se révèle ne pas être de nature MDL. En effet,
l’information qu’il encode peut être significativement compressée en utilisant d’autres
schémas d’encodage. Mais ce terme contrebalance l’impact de f (̊x

(j)
i0
|x

(j)
i0

,θ,∆) et
fait tendre les discrétisations vers des discrétisations uniformes.
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telle que, pour tout (y, x̊) ∈ ΩD × Ω̊C, on a |q(y, x, x̊) − p(y, x̊)| ≤ ǫ, où x est la
contrepartie discrétisée de x̊.

La figure 2 illustre la différence entre les fonctions de densité utilisées dans les
ctdBNs et celles utilisées dans les cdBNs : dans un ctdBN, la fonction de densité af-
fectée à l’intervalle de discrétisation [tk, tk+1) ne prend en compte que la distribution
des valeurs de la variable continue définie sur cet intervalle; elle ne tient jamais compte
des valeurs qui sont en dehors de [tk, tk+1) même si elles sont très proches de cet inter-
valle. Dans un cdBN, la fonction de densité prend en compte les valeurs dans l’inter-
valle [tk, tk+1) mais également celles situées à l’extérieur (les parties violettes de la fi-
gure). Ces dernières, étant sur les queues de la distribution, auront des valeurs de fonc-
tion de densité inférieures à celles dans l’intervalle [tk, tk+1). Ainsi, le modèle cdBN
peut être interprété comme une version robuste des ctdBNs par rapport aux discrétisa-
tions. En effet, lorsque les ctdBNs et les cdBNs sont exploités pour la prise de décision,
la distribution d’intérêt n’est jamais p(X) mais plutôt p(XD, X̊C) =

∑

XC
p(X),

c’est-à-dire que les variables discrétisées non-observées sont marginalisées. Or, après
cette sommation, les fonctions de densité deviennent des mixtures de densités. Par
exemple, supposons que p(X) = P (X1)f(X̊1|X1) et que ΩX1

= {0, . . . , g1}. En
définissant πi = P (X1 = i), nous avons p(X̊1) =

∑g1
i=0 πif(X̊1|X1 = i). Comme

illustré dans la figure 2.(b), ces mixtures sont généralement assez lisses, de sorte que
de petites variations sur les cutpoints tk dans la discrétisation ont un faible impact sur
les distributions p(XD, X̊C) pour le cdBN. À l’inverse, dans les ctdBNs, de petites
variations sur les points de discrétisation peuvent avoir un impact beaucoup plus im-
portant sur p(XD, X̊C) car les mixtures de densités présentent des discontinuités (cf.
la figure 2.(a)).

t1 t2 t3 t1 t2 t3

(a) ctdBN (b) cdBN

FIGURE 2. Densités pour les ctdBNs v.s. densités pour les cdBNs.

3.1. L’Inférence dans les cdBNs

L’inférence dans les cdBNs est exactement la même que dans les ctdBNs: comme
les structures dans les deux modèles sont identiques, l’inférence peut être réalisée en
utilisant le même algorithme à base d’arbres de jonction (cf. (Cortijo, Gonzales, 2018)
pour plus de détails). La complexité de cet algorithme est la suivante:

PROPOSITION 7. — Soit w la largeur d’arbre (treewidth) de l’arbre de jonction uti-
lisé pour l’inférence et soit k la taille de domaine maximale des variables aléatoires
discrètes et discrétisées. Soit n le nombre de variables aléatoires dans le cdBN et soit
I la complexité moyenne du calcul d’une intégrale d’une fonction de densité condi-
tionnelle f(X̊i|xi). Soit J la complexité moyenne du calcul d’une mixture de densités
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sur une variable X̊i. La complexité du calcul des distributions marginales a posteriori
de toutes les variables aléatoires dans un cdBN est alors en O(nk(kw + I + J)).

3.2. Apprentissage de cdBN

L’avantage principal des cdBNs par rapport aux ctdBNs réside dans leur appren-
tissage structurel à partir des données. Comme nous l’avons déjà vu, les densités
tronquées utilisées par les ctdBNs ne permettent pas d’adapter les scores classiques
utilisés dans l’apprentissage de la structure des RBs comme K2, BDeu, BIC, etc. Heu-
reusement, avec les cdBNs, ces scores peuvent être adaptés ainsi que l’algorithme
d’apprentissage. Pour le comprendre, considérons le cdBN de la figure 1 appris à
partir d’une base de données D̊. Dans cette base de données, seules les variables
X̊1, X2, X̊3, X4, X̊5, X6 sont observées, les variables X1, X3, X5 sont cachées. Donc,
l’apprentissage de cdBNs consiste à apprendre un modèle avec des variables cachées.
Cela suggère simplement d’utiliser l’EM structurel (SEM) proposé dans (Friedman,
1998 ; Peña et al., 2000). Ceci est résumé dans l’algorithme 1.

Input : Une base de données D̊
Output : un cdBN B = (G,Θ)

1 t← 0
2 G0 ← une structure initiale de cdBN

3 Θ0 ← Paramètres MAP de G0 étant donné D̊
4 repeat

// E step

5 foreach G dans le voisinage N(Gt) de Gt do

6 Affecter score Sc(G) = log p(G|D̊) à G

// M step

7 Gt+1 ← ArgmaxG∈N(Gt)
Sc(G)

8 Θt+1 ← Paramètres MAP de Gt+1 étant donné D̊
9 t← t+ 1

10 until Gt+1 = Gt;
11 return cdBN B = (Gt,Θt)

Algorithme 1 : Apprentissage de cdBNs avec SEM.

Certains détails doivent être précisés à propos de cet algorithme. Pour cela, suppo-
sons qu’une base de données D̊ contienne N enregistrements, chacun étant défini sur
un ensemble de variables aléatoires discrètes XD = {X1, . . . , Xd} et un ensemble
de variables aléatoires continues X̊C = {X̊d+1, . . . , X̊n}. Supposons que la base de
données est complète, c’est-à-dire que, pour chaque enregistrement, les valeurs de
toutes les variables aléatoires sont observées. Enfin, soit XC = {Xd+1, . . . , Xn} et
X = XD∪XC∪X̊C l’ensemble des variables latentes et l’ensemble de toutes les va-
riables de notre modèle. Sur la ligne 2 de l’algorithme, un graphe initial est fourni. Ha-
bituellement, dans le contexte des RBs, il s’agit d’un graphe sans arc. Ici, l’équivalent
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pour les cdBNs est un graphe G0 = (X,A0), où A0 = {(Xi, X̊i) : i = d+1, . . . , n}.
Sur la ligne 3, les paramètres optimaux des densités conditionnelles ainsi que des pro-
babilités marginales des Xi doivent être déterminés. Tous les Xi, i ≤ d, sont indé-
pendants des autres variables et leur détermination par MAP (maximum a posteriori)
est donc bien connue, notamment lorsque l’a priori sur les paramètres de leur CPT
est une distribution de Dirichlet (Heckerman et al., 1995). Tous les couples (Xi, X̊i),
i = d + 1, . . . , n sont mutuellement indépendants, donc les paramètres de leurs dis-
tributions peuvent être déterminés indépendamment. Pour les variables X̊i, nous de-
vons d’abord supposer que les densités conditionnelles appartiennent à une famille
de distributions donnée. Supposons que cette famille soit celle des distributions nor-
males N (µ, τ−1), où τ = 1/σ2 est la précision. Il est bien connu que leur distribu-
tion conjuguée est la distribution Gamma-Normale NΓ(µ0, λ0, α0, β0), qui peut être
utilisée comme a priori sur les paramètres des densités conditionnelles. Maintenant,
notons que

∑

Xi
P (Xi)f(X̊i|Xi) est une mixture de distributions normales, dont les

paramètres optimaux pour f sont déterminés par MLE (estimation de Maximum de
vraisemblance) comme ceux d’une mixture de Gaussiennes et, par MAP, comme une
mixture de fonctions Gamma-Normale. Cela peut être effectué efficacement par un
algorithme EM classique.

Sur la Ligne 6, Sc(G) = log p(G|D̊) doit être calculé. Par le theorème de Bayes,
nous avons que Sc(G) = log p(D̊|G) + log(p(G)/p(D)). En supposant un a priori
uniforme sur toutes les structures graphiques, le deuxième terme est constant et n’a
pas besoin d’être pris en compte. Malheureusement, il n’existe pas de forme analy-
tique pour calculer log p(D̊|G) car certaines variables sont cachées. Dans l’algorithme

SEM, ce terme est approché de la manière suivante: Soit X(m)
D

, X̊
(m)
C

(resp. x(m)
C

) les
variables observées (resp. non observées) dans le m-ème enregistrement de la base de
données, et soit X(D)

C
= {X

(m)
C
}Nm=1, X(D)

D
= {X

(m)
D
}Nm=1 et X̊(D)

C
= {X̊

(m)
C
}Nm=1,

l’union des variables sur l’ensemble de tous les enregistrements. Alors, le score SEM
affecté à G est donné par:

Sc(G) ≈
∑

x
(D)
C

p(x
(D)
C
|x

(D)
D

, x̊
(D)
C

,Gt,Θt)× log p(x
(D)
D

,x
(D)
C

, x̊
(D)
C
|G).

≈
∑

x
(D)
C

P (x
(D)
C
|x

(D)
D

, x̊
(D)
C

,Gt,Θt)×
[

n
∑

i=1

Sc(Xi|Pa(Xi)) +
n
∑

i=d+1

Sc(X̊i|Xi)

]

,

(1)

où le dernier terme correspond au score de chaque nœud du cdBN conditionnellement
à ses parents. La partie qui correspond à Sc(Xi|Pa(Xi)), i = 1, . . . , n, ne concerne
que les variables discrètes et peut par conséquent être calculée exactement comme
dans (Friedman, 1998). La partie correspondant à Sc(X̊i|Xi) est exactement la même
pour n’importe quelle structure candidate G et peut donc être ignorée. L’apprentissage
des cdBNs peut alors être effectué en utilisant SEM.
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4. Conclusion

Un nouveau modèle graphique appelé cdBN a été introduit dans cet article pour re-
présenter de manière compacte des distributions de probabilité mixtes. L’avantage de
ce modèle par rapport à d’autres modèles similaires réside dans son mécanisme d’infé-
rence rapide mais aussi dans la possibilité d’un apprentissage efficace de sa structure.
Une étude plus quantitative des cdBNs, notamment au niveau de l’algorithme d’ap-
prentissage, est prévue pour de prochains travaux.
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ABSTRACT. Learning the structure of Bayesian networks from data is a NP-Hard problem that
involves optimization over a super-exponential sized space. In this work, we show that in most
real life datasets, a number of the arcs contained in the final structure can be pre-screened
at low computational cost with a limited impact on the global graph score. We formalize the
identification of these arcs via the notion of quasi-determinism, and propose an associated al-
gorithm that narrows the structure learning task down to a subset of the original variables.
We show, on diverse benchmark datasets, that this algorithm exhibits a significant decrease in
computational time and complexity for only a little decrease in performance score.

RÉSUMÉ. L’apprentissage de structure de réseaux bayésiens à partir de données est un problème
NP-difficile. Dans cet article, nous montrons que dans la plupart des jeux de données réels,
un certain nombre d’arcs contenus dans la structure finale peut être pré-appris à faible coût
sans avoir d’impact important sur le score final. Nous formalisons l’identification de ces arcs
par la notion de quasi-déterminisme, et proposons un algorithme associé qui réduit la tâche
d’apprentissage de structure à un sous-ensemble des variables originales. Nous montrons, sur
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1. Introduction

Bayesian networks are probabilistic graphical models that present interest both in

terms of knowledge discovery and density estimation. Learning Bayesian networks

from data has been however proven to be NP-Hard by Chickering (1996).

There has been extensive work on tackling the ambitious problem of Bayesian network

structure learning from observational data. In this paper, we focus on score-based

structure learning: these algorithms rely on the definition of a network score, then on

the search for the best-scoring structure among all possible directed acyclic graphs

(DAGs).

Meanwhile, data itself may contain determinism, for example in the fields of can-

cer risk identification (Morais et al. (2008)) or nuclear safety (Mabrouk et al. (2014)).

Moreover, data is increasingly collected and generated by software systems whether

in social networks, smart buildings, smart grid, smart cities or the internet of things

(IoT) in general (Koo et al. (2016)). These systems in their vast majority rely on re-

lational data models or lately on semantic data models (El Kaed et al. (2016)) which

cause deterministic relationships between variables to be more and more common in

datasets.

After reminding the background of Bayesian network structure learning (section 2),

we propose the quasi deterministic screening algorithm (section 3). We then illustrate,

using a benchmark dataset, that this algorithm is quicker and learns sparser structures

than state of the art methods, for only a small decrease in performance score (sec-

tion 4).

A more detailed version of this work, including theoretical results and proofs, as well

as experiments on a wider range of datasets, is available in Rahier et al. (2018).

2. Bayesian network structure learning

2.1. Bayesian networks

Let X = (X1, . . . , Xn) be a n-tuple of categorical random variables with re-

spective value sets V al(X1), . . . , V al(Xn). The distribution of X is denoted by,

∀ x = (x1, . . . , xn) ∈ V al(X),

p(x) = P (X1 = x1, . . . , Xn = xn).

For I ⊂ J1, nK, we define XI = {Xi}i∈I , and the notation p(·) and p(·|·) is extended

to the marginals and conditionals of any subset of variables: ∀(xI ,xJ) ∈ V al(XI∪J),
p(xI |xJ) = P (XI = xI |XJ = xJ).
Moreover, we suppose that D is a dataset containing M i.i.d. instances of (X1, . . . , Xn).
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All quantities empirically computed from D will be written with a .D exponent (e.g.
pD refers to the empirical distribution with respect to D). Finally, DI refers to the

restriction of D to the obsevations of XI .

A Bayesian network is an object B = (G, θ) where

– G = (V,A) is a directed acyclic graph (DAG) structure with V the set of nodes

and A ⊂ V × V the set of arcs. We suppose V = J1, nK where each node i ∈ V is

associated with the random variable Xi, and πG(i) = {j ∈ V s.t. (j, i) ∈ A} is the

set of i’s parents in G.

– θ = {θi}i∈V is a set of parameters. Each θi defines the local conditional distri-

bution P (Xi|Xπ(i)).
More precisely, θi = {θxi|xπ(i)

} where for i ∈ V, xi ∈ V al(Xi) and xπ(i) ∈
V al(Xπ(i)),

θxi|xπ(i)
= p(xi|xπ(i)).

A Bayesian networkB = (G, θ) encodes the following factorization of the distribution

of X: for x = (x1, . . . , xn) ∈ V al(X),

p(x) =

n
∏

i=1

p(xi|xπG(i)) =

n
∏

i=1

θxi|xπG(i)
.

Such a factorization notably implies that each variable is independent of its non-
descendents given its parents.

2.2. Score-based approach to Bayesian network structure learning

Suppose we have a scoring function s : DAGV → R, where DAGV is the set of

all possible DAG structures with node set V . Score-based Bayesian network structure

learning comes down to solving the following combinatorial optimization problem:

G∗ ∈ argmax
G∈DAGV

s(G). (1)

It can be shown that 2
n(n−1)

2 ≤ |DAGV | ≤ 2n(n−1) where |V | = n. There are there-

fore 2O(n2) possible DAG structures containing n nodes: the size of DAGV is said to

be super-exponential in |V |.

The Max Log-Likelihood score

Most scoring functions used in practice are based on the likelihood function. The most

straightforward being the Max log-likelihood (MLL) sore: for a given DAG structure

G ∈ DAGV , we define the MLL score of G wrt D as:

sMLL(G : D) = max
θ∈ΘG

l(θ : D).

where l(θ : D) = log(pθ(D)) is the log-likelihood of θ given D and where ΘG is the

set of all θ’s such that B = (G, θ) is a Bayesian network.
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The MLL score is straightforward and intuitive, but is maximized by complete

DAGs. To solve this problem, one can either constrain the structure space (e.g. simply

by restricting the maximum number of parents per nodes, or using more advanced

methods as the MMHC algorithm introduced by Tsamardinos et al. (2006)), or use a

score that expresses a goodness-of-fit vs complexity tradeoff, such as BIC (Schwarz

et al. (1978)) or BDe (Heckerman et al. (1995)).

3. Structure learning with quasi-determinism screening

3.1. Quasi-determinism

Our idea is to narrow the structure learning problem down to a subset of the orig-

inal variables: the roots of a (quasi-)deterministic forest, in order to significantly de-

crease the overall computation time. This is what we call (quasi-)determinism screen-

ing.

DEFINITION 1. — ǫ−quasi-determinism (ǫ−qd) Given a dataset D containing ob-
servations of variables Xi and Xj , the relationship Xi → Xj is ǫ−qd wrt D iff
HD(Xj |Xi) ≤ ǫ.

where HD(Xi|Xj) = −
∑

xi,xj

pD(xi, xj) log(p
D(xi|xj)) is the empirical Shannon

entropy. In the particular case where ǫ = 0, we talk about determinism instead of

quasi-determinism

We then define (quasi-)deterministic DAGs and forests as follows (the parameter ǫ

is implicitly fixed in these two definitions).

DEFINITION 2. — (Quasi-)Deterministic DAG wrt D

G ∈ DAGV is said to be (quasi)-deterministic with respect to D iff ∀i ∈
V s.t. πG(i) 6= ∅, XπG(i) → Xi is (quasi-)deterministic wrt D.

DEFINITION 3. — (Quasi-)Deterministic forest wrt D

F ∈ DAGV is said to be a (quasi-)deterministic forest with respect to D iff

F =
p
⋃

k=1

Tk, where T1, . . . , Tp are p disjoint (quasi-)deterministic trees wrt

DVT1
, . . . , DVTp

respectively and s.t.
p
⋃

k=1

VTk
= V .

where ∪ is the canonical union for graphs: G ∪G′ = (VG ∪ VG′ , AG ∪AG′).

We show in Rahier et al. (2018) that a deterministic forest is the subgraph of an

optimal DAG with respect to the MLL score, as stated in the following proposition.

For a given forest F , we define the notation R(F ) = {i ∈ V | πF (i) = ∅} to designate

the set of F ’s roots (the union of the roots of each of its trees).
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PROPOSITION 4. — Suppose F is a deterministic forest wrt D. Let G∗
R(F ) be a solu-

tion of the structure learning optimization problem (1) for XR(F ) and the MLL score
i.e.

sMLL(G∗
R(F ) : DR(F )) = max

G∈DAGR(F )

sMLL(G : DR(F )).

Then, G∗ = F ∪G∗
R(F ) is a solution of (1) for X, i.e.

sMLL(G∗ : D) = max
G∈DAGV

sMLL(G : D).

Assumptions of Proposition 4 are always formally verified: if there is no deter-

minism in the dataset D, then R(F ) = V , and every tree Tk is formed of a single root

node. In that case, solving problem (1) for G∗
R(F ) is the same as solving it for G∗.

We are obviously interested in the case where |R(F )| < n, as this enables us to focus

on a smaller structure learning problem while still having the guarantee to learn the

optimal Bayesian network with regards to the MLL score.

Proposition 4, associated with the fact that forests are sparse DAGs, shows that de-

terministic forests are very promising with regards to the fit-complexity tradeoff (typ-

ically evaluated by scores such as BDe or BIC). Extending this intuition to ǫ−quasi-

determinism (presented in Definition 1), we now propose the quasi-determinism screen-
ing approach to Bayesian network structure learning.

3.2. Quasi-determinism screening algorithm

Algorithm 1 details how to find the simplest ǫ−qd forest Fǫ from a dataset D and a

threshold ǫ. Here simplest refers to the complexity in terms of number of parameters.

This algorithm takes for input:

– D: a dataset containing M observations of X,

– ǫ: a threshold for quasi-determinism.

3.3. Learning Bayesian networks using quasi-determinism screening

We now present Algorithm 2 (qds-BNSL), which uses quasi-determinism screen-

ing to accelerate Bayesian network structure learning. This algorithm takes as in-

put:

– D: a dataset containing M observations of X,

– ǫ: a threshold for quasi-determinism,

– sota-BNSL: a state of the art structure learning algorithm, taking for input a

dataset, and returning a Bayesian network structure.
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Algorithm 1 Quasi-determinism screening (qds)

Input: D , ǫ

1: Compute empirical conditional entropy matrix H
D =

(

HD(Xi|Xj)
)

1≤i,j≤n

2: for i = 1 to n do #identify the set of potential ǫ−qd parents for each i

3: compute πǫ(i) = {j ∈ J1, nK \ {i} | HD
ij ≤ ǫ}

4: for i = 1 to n do #check for cycles in ǫ−qd relations
5: if ∃j ∈ πǫ(i) s.t. i ∈ πǫ(j) then

6: if HD
ij ≤ H

D
ji then

7: πǫ(j)← πǫ(j) \ {i}
8: else

9: πǫ(i)← πǫ(i) \ {j}

10: for i = 1 to n do #choose the simplest among all potential parents
11: π∗

ǫ (i)← argmin
j∈πǫ(i)

|V al(Xj)|

12: Compute forest Fǫ = (VFǫ
, AFǫ

) where VFǫ
= J1, nK and AFǫ

= {(π∗
ǫ (i), i) | i ∈

J1, nK s.t. π∗
ǫ (i) 6= ∅}

Output: Fǫ

Algorithm 2 Bayesian network structure learning with quasi deterministic

screening (qds-BNSL)

Input: D, ǫ, sota-BNSL
1: Compute Fǫ by running Algorithm 1 with input D and ǫ

2: Identify R(Fǫ) = {i ∈ J1, nK | πFǫ(i) = ∅}, the set of Fǫ’s roots.

3: Compute G∗
R(Fǫ)

by running sota-BNSL on DR(Fǫ)

4: G∗
ǫ ← Fǫ ∪G∗

R(Fǫ)

Output: G∗
ǫ

3.4. Complexity analysis

Let sota-BNSL be a state of the art Bayesian network structure learning algorithm

and Csota(M,n) be its complexity. The screening phase of Algorithm 2 implies

O(Mn2) operations. We can therefore write:

CAlg2(M,n) = O(Mn2) + Csota(M,nr(ǫ))

where ∀ǫ ≥ 0, nr(ǫ) = |R(Fǫ)| is the number of roots of the forest Fǫ.

Csota(M,n) is known to be typically exponential in n for the best exact structure

learning algorithms, as those presented by Silander, Myllymäki (2006) or Bartlett,

Cussens (2015), and it is expected to be significantly larger than O(Mn2) for high-

performing heuristics. We therefore expect an important decrease in computational

time for Algorithm 2 compared to a state of the art algorithm, as long as nr(ǫ) is

sufficiently smaller than n.

We now present the experiments we conducted to confirm this intuition.
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4. Experiments

4.1. Experimental setup

Data: In this paper we considered the msnbc dataset as preprocessed by Davis,

Domingos (2010) and available on the UCI repository (Dheeru, Karra Taniskidou

(2017)). It is the largest opensource categorical dataset with a small enough number

of variables (17), allowing it to be displayed. Results on more than 15 other datasets

are available in Rahier et al. (2018).

Programmation details and choice of sota-BNSL: After carefully evaluating several

algorithms implemented in the bnlearn R package, we chose to use Greedy Hill
Climbing with 10 random restarts and a 10−state long tabu list as our state-of-the-art

algorithm, as it consistently outperformed other built-in algorithms both in time and

performance, in addition to being also used as a benchmark algorithm in the literature,

notably by Teyssier, Koller (2005). We now refer to this algorithm as sota-BNSL.

Evaluation of algorithms: We evaluated the algorithms using several quantitative

measures on the learnt Bayesian networks: BDeu score, CV LL (Cross-Validated

Log-Likelihood score, accounting for the graph’s generalization performance), num-

ber of arcs and computation time.

Choice of ǫ for qds-BNSL: An approach for choosing ǫ in the case of the qds-BNSL
algorithm is to pick values for nr(ǫ), and manually find the corresponding values for

ǫ: for a given dataset and x ∈ [0, 1], we define ǫx = n−1
r (⌊xn⌋), the value of ǫ for

which the number of roots of the qd forest Fǫ represents a proportion x of the total

number of variables.

Figure 1, Figure 2 and Table 1 present the obtained Bayesian networks and associ-

ated evaluation criteria for sota-BNSL and qds-BNSL with ǫ = ǫ0.5 (corresponding to

a elimination by the screening phase of 50% of the original variables) on the msnbc

dataset. Quantities displayed in Table 1 are the means of 20 runs with different seeds

(all standard deviations are smaller than 0.05).

Choosing ǫ as explained previously is time-efficient but quite ad-hoc. In order

to better grasp how the different evaluation criteria depend on ǫ, we display their

evolution for different ǫ, ranging from 0 to max
i

HD(Xi) ≈ 0.6 in Figures 3 to 6.

In Figure 7, we compare the ‘generalization performance vs number of arcs’ trade-

off of the qds-BNSL algorithm to two other methods for learning sparse Bayesian net-

works: restricting the maximum number of parents allowed in sota-BNSL (range: 1
to 20), and decreasing the equivalent sample size (ESS) of the BDeu score used in

sota-BNSL, inspired by Silander et al. (2007) (range: 10−10 to 5).
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Figure 1: BN returned by sota-BNSL
BN learnt on dataset 'msnbc' with sota−BNSL
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Figure 2: BN returned by qds-BNSL(ǫ0.5)
BN learnt on dataset 'msnbc' with qds−BNSL (eps_0.5)
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Table 1: Comparison of computation time, BDeu (normalized), CVLL (normalized),

and number of arcs for the displayed Bayesian networks

Figure 1 (sota) Figure 2 (qdsǫ0.5 )

trun (sec) 252 36
BDe score −6.2 −6.5
CVLL score −6.1 −6.4
Nb arcs 102 37

Figure 3: CVLL score vs ǫ
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Figure 4: BDeu(4ESS = 5) score vs ǫ
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Figure 5: Computation time vs ǫ
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Figure 6: Number of arcs vs ǫ
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Figure 7: CVLL score vs number of arcs for 3 approaches to

learning sparse Bayesian networks
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Looking at Figure 1, Figure 2 and Table 1, we see how after the qdǫ0.5
-screening

phase, half of the variables (corresponding to the nodes in white) are considered to be

sufficiently explained by V 1. They are therefore not taken into account by sota-BNSL,

which is run only on the variables corresponding to the nodes in gray.

In the case of msnbc, this restriction of the learning problem implies only a small

decrease in the final graph’s performance (whether it is measured by the BDeu score

or the CVLL score), while being 7 times faster to compute and enabling a significantly

better readability (3 times as less arcs in the network).

As we can see on Figures 3 to 6, we could also use a smaller values of ǫ (e.g. smaller

than 0.2) to obtain still interesting decreases in computation time with close to no

effect on the performance scores.

Results displayed in Figure 7 confirm that the qds-BNSL algorithm provides a very

good tradeoff between readability (low number of arcs) and generalization perfor-

mance (high CVLL score) as long as ǫ stays in a reasonable range (corresponding to

the upper-right part of the plot).

5. Discussion

As it was expected from a theoretical point of view, the quasi-determinism screen-

ing approach to Bayesian network structure learning enables a significant decrease

in computational time for a small decrease in graph scores. Moreover, this method

provides an interesting tradeoff between readability (number of arcs) and general-

ization performance (CVLL) compared to other sparsity inducing structure learning

algorithms, as long as ǫ is reasonably small compared to the variables’ entropies.
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The results are all the more promising that exact empirical determinism is barely

present in the datasets used in this paper and its extended version (most of the time,

nr(ǫ = 0) = n). We have also tested our algorithm on industrial descriptive meta-

datasets from the IoT domain, for which many variables possess (empirically) deter-

ministic parents because of the underlying relational data schemas. In this context,

qds-BNSL is up to 20 times faster than sota-BNSL, with often better learned graphs

in terms of CVLL score. These results are dependent on very specific assumptions,

which are however more and more often met by data accessible today, as previously

noted.

Our main research perspective is to find a principled way to choose ǫ without

running the algorithm several times all the way through. This would save us important

amounts of time, and prevent us from trying qds-BNSL on datasets that do not contain

any strong pairwise relationships. Obtaining a bound such as the one presented in

Proposition 4 of Rahier et al. (2018) seems like a promising way to achieve this goal.

However, this bound concerns the MLL score and is far from tight in practice: we

are currently searching for tighter bounds on the BDe or the BIC score of the graphs

generated by qds-BNSL.

Finally, we could generalize our algorithm by making use of the fact that Propo-

sition 4 holds when considering any deterministic DAGs (and not only forests), or by

changing our definition of quasi determinism: one could choose the quantity
HD(X|Y )
HD(X)

to describe the strength of the relationship Y → X , which represents the proportion

of X’s entropy that is explained by Y . Moreover,
HD(X|Y )
HD(X)

≤ ǫ can be rewritten as

MID(X,Y )
H(X) ≥ 1 − ǫ, which gives another insight to quasi-determinism screening: for

a given variable X , this comes down to finding a variable Y such that MID(X,Y ) is

high. This is connected to the idea of Chow, Liu (1968), and later Cheng et al. (1997),

for whom pairwise empirical mutual information is central.

In fact, it is quite straightforward to show that under the assumption of the existence of

a deterministic tree T , both the algorithm by Chow, Liu (1968) and qds-BNSL(ǫ = 0)

return trees that has the exact same MLL score as T . Further investigation of connec-

tions between these algorithms is part of our ongoing work.
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RÉSUMÉ. Un réseau écologique représente l’ensemble des interactions entre les différentes espèces
d’un écosystème. Parmi les réseaux d’intérêt, on peut citer les réseaux écologiques renseignant
sur les interactions entre les espèces vivantes de parcelles cultivées. La connaissance de tels
réseaux peut être très utile dans la connaissance de la biodiversité et la gestion des parcelles
cultivées. Cependant, la connaissance de la structure de ces réseaux est rarement complète.
Dans cet article, nous décrivons l’apprentissage de réseau écologique d’arthropodes dans des
parcelles expérimentales au Royaume-Uni à partir de l’information de la présence/absence des
espèces au cours du temps. La dynamique de ces espèces est modélisée par un réseau bayésien
dynamique dit "étiqueté", qui intègre des connaissances à priori sur le comportement écologique
des espèces pour réduire le nombre de paramètres du modèle. L’apprentissage de la structure
de ce réseau se fait par un algorithme à base de score alternant une phase d’estimation des
paramètres et d’apprentissage de la structure. Un modèle à blocs stochastiques permet également
d’intégrer la connaissance à priori du réseau afin de guider la recherche d’un réseau écologique.
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1. Introduction

Connaître les interactions entre les différentes espèces vivantes d’un écosystème en

permet une meilleure compréhension et une gestion plus efficace (McDonald-Madden

et al., 2016). L’ensemble de ces interactions est appelé un réseau écologique. Un réseau

écologique bien connu est le réseau trophique, regroupant les relations proies/prédateurs

entre les espèces d’un écosystème. La connaissance de la structure d’un réseau écolo-

gique permet de mieux comprendre la biodiversité d’un milieu naturel, et son impact

sur l’écosystème (Pocock et al., 2012). Cela permet aussi la prise en compte des

interactions entre espèces pour la gestion de ressources naturelles vivantes dans des

environnements comme des zones de pêche ou des parcelles cultivées (Sainsbury et al.,
2000) . Cependant, connaître la structure exacte d’un réseau écologique est une tâche

complexe. Cette tâche peut se résoudre par l’utilisation d’outils issus de la statistique et

de l’intelligence artificielle (Faisal et al., 2010). Il s’agit souvent d’utiliser des données

génétiques ou d’abondance d’espèces et d’en étudier les corrélations et les dépendances.

Ces données peuvent parfois être dynamiques, donnant une informations supplémen-

taire. Dans des parcelles expérimentales au Royaume-Uni, la présence de différentes

espèces d’arthropodes a été relevée à deux dates différentes, avant et après récolte. Ces

données permettent de mieux connaître la biodiversité à l’intérieur de ces champs et

d’apprendre les relations trophiques entre ces espèces (Bell et al., 2010 ; Bohan et al.,
2005). Cependant, les réseaux appris à l’aide de ces données ne comportent que des

relations proie/prédateur et ne prennent pas en compte la dynamique temporelle des es-

pèces observées. Nous souhaitons apprendre les diverses interactions entre ces espèces

d’arthropodes en utilisant un modèle dynamique combiné à des connaissances expertes

sur les espèces observées. L’apprentissage de ces interactions permet de construire

plusieurs réseaux écologiques selon les cultures des parcelles afin d’en comparer les

structures. Nous comparons également les différences entre les interactions apprises par

notre modèle dynamique avec celles obtenues par d’autres méthodes sur ces données

(Bohan et al., 2011).

2. Données écologiques et modélisation

Les données utilisées recensent des arthropodes piégés dans différentes parcelles ex-

périmentales au Royaume-Uni. Cette étude a été effectuée sur 66 parcelles de betterave,

59 parcelles de maïs, 67 parcelles de colza d’été et 65 parcelles de colza d’hiver. Une

partie de ces parcelles est composée de cultures OGM résistantes aux herbicides. Des

pièges sont installés dans chaque parcelle afin de prélever les arthropodes piégés. Deux

prélèvements ont été effectués : le premier avant récolte, le second après récolte. Nous

avons donc, pour chaque parcelle, des données d’abondance d’arthropodes sur deux

périodes temporelles successives. Nous avons également accès à quelques informations

sur les espèces d’arthropodes susceptibles de se trouver dans ces parcelles. Ces infor-

mations peuvent concerner leur taille ou leur comportement trophique. Notre objectif

est d’utiliser ces données, ainsi que des informations génériques sur les arthropodes

afin d’apprendre la structure du réseau d’interactions écologiques entre ces espèces.
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Nous souhaitons utiliser une méthode prenant en compte la dimension temporelle

des données et ne nécessitant pas forcément des données d’abondance, mais des

simples informations sur la présence ou l’absence d’une espèce dans une parcelle. Nous

établissons alors un modèle de dynamique des espèces basé sur le réseau écologique

de ces espèces. Un réseau écologique est défini ici comme un graphe orienté dont les

nœuds représentent les différentes espèces et une arête entre deux nœuds représente une

influence d’une espèce vers une autre. Afin d’avoir un modèle simple, nous définissons

uniquement deux types d’influences : les influences positives et les influences négatives.

Une influence positive d’une espèce i vers une espèce j signifie que la présence

de i augmente les chances de présence de l’espèce j au pas de temps suivant, ce

qui peut s’interpréter comme le fait que i est une proie ou un facilitateur de j. Une

influence négative d’une espèce i vers une espèce j signifie que la présence de i

diminue les chances de présence de l’espèce j au pas de temps suivant, ce qui peut

s’interpréter comme le fait que i est un prédateur, un parasite ou un compétiteur de j.

Nous supposons qu’aucune autre distinction que le caractère négatif ou positif n’est

faite entre les différentes influences.

Un modèle très courant de la littérature pour représenter des variables binaires en

interaction au cours du temps est le modèle de réseau bayésien dynamique (Friedman et
al., 1998). Afin d’intégrer le fait qu’il n’existe que deux types d’influences différentes,

nous modélisons la dynamique des espèces par un réseau bayésien dynamique étiqueté

(Auclair et al., 2017). Dans un réseau étiqueté, chaque arête est étiquetée selon la nature

de l’influence représentée en utilisant un nombre restreint d’étiquettes. Dans ce modèle,

la probabilité de présence d’une espèce i dépend uniquement du nombre d’espèces

présentes influençant i pour chaque type d’influence. Une représentation graphique

d’un réseau écologique, ainsi que la représentation dynamique de ce même réseau est

montré dans la figure 1.

Nous modélisons la dynamique des espèces dans un réseau écologique par un

réseau bayésien dynamique à deux étiquettes : une étiquette positive et une étiquette

négative. Une espèce est présente lors du second échantillonnage si au moins une de

ses influences positives réussit et toutes ses influences négatives échouent.

Xt
i ∈ {0, 1} est une variable aléatoire renseignant sur la présence ou l’absence

de l’espèce i ∈ {1, ..., n} lors de échantillonnage t ∈ {0, 1} (si t = 0, il s’agit de

l’échantillonnage avant récolte, si t = 1, il s’agit de l’échantillonnage après récolte). La

probabilité de réussite d’une influence positive de i vers j est donnée par un paramètre

ρ et la probabilité de réussite d’une influence négative de i vers j est donnée par un

paramètre τ . Cette influence se fait de manière dynamique : l’état de l’espèce i à t = 0
influe sur l’état de l’espèce j à t = 1. Par ailleurs, nous doublons ces paramètres afin de

différencier l’impact de l’influence sur l’apparition et la survie. Une apparition désigne

le fait qu’une espèce i absente à t = 0 est présente à t = 1 et la survie désigne le

fait qu’une espèce i présente à t = 0 est également présente à t = 1. Les paramètres

ρapp et τapp désignent donc les probabilités de réussite des influences respectivement

positives et négatives lorsque X0
i = 0 pour une espèce i tandis ρsur et τ sur désignent

les probabilités de réussite de ces influences lorsque X0
i = 1. Soient respectivement
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Figure 1. Représentation d’un réseau écologique modélisé par un RBD étiqueté.
Gauche : Représentation de la structure d’un réseau écologique où les arêtes colorées

en vert correspondent à un influence positive et les arêtes colorées en rouge à une
influence négative. Droite : Représentation de la structure de transition du RBD

étiqueté associé à ce réseau, dans laquelle les arêtes en noir décrivent les
dépendances intrinsèques des espèces (survie, extinction ou apparition).

Pa+i et Pa−i l’ensemble des espèces qui exercent une influence positive ou négative

vers i ; N+
i et N−

i le nombre d’espèces appartenant respectivement à Pa+i et Pa−i
présentes à t = 0, les probabilité de présence d’une espèce i à t = 1 sachant l’état du

réseau au temps t = 0 sont définies dans les équations (1) et (2).

P
(

X1
i = 1|N+

i , N
−

i , X
0
i = 0

)

=
(

1− (1− ρapp)N
+

i

)

· (1− τapp)N
−

i (1)

P
(

X1
i = 1|N+

i , N
−

i , X
0
i = 1

)

=
(

1− (1− ρsur)N
+

i

)

· (1− τ sur)N
−

i (2)

3. Apprentissage de structure du réseau

3.1. Algorithme d’apprentissage

Le modèle de réseau bayésien dynamique étiqueté a un nombre de paramètres

fixé, qui ne dépend pas de la structure du graphe associé. La pénalisation de la vrai-

semblance par un critère BIC ou BDe n’est donc pas pertinente dans le cadre de ce

modèle. L’apprentissage de la structure du réseau se fait donc par la maximisation de

la vraisemblance non pénalisée. L’apprentissage de la structure d’un réseau écologique

se fait à l’aide d’un algorithme glouton en deux étapes (Auclair et al., 2017) :

– Une étape d’estimation, où l’on détermine, à graphe fixé, la valeur optimale des

paramètres (ρapp, τapp, ρsur, τsur) au sens de la vraisemblance.

– Une étape de restauration, où l’on apprend, à paramètres fixés, une structure de

réseau optimale au sens de la vraisemblance.

Ces deux étapes sont alternées jusqu’à convergence. La deuxième étape se résout à

l’aide d’un problème de programmation linéaire en nombre entiers binaires 0/1 où une

série de variables intermédiaires et de contraintes permettent de trouver la structure de

réseau optimale. Le nombre de ces variables est polynomial en le nombre d’espèces
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et de parcelles, et augmente exponentiellement en un nombre k correspondant à un

nombre maximal d’influences que peut recevoir une espèce.

3.2. Loi à priori sur les arêtes par modèle à blocs stochastiques

Comme nous disposons d’informations sur les espèces, nous pouvons les intégrer

au processus d’apprentissage. Nous pouvons ainsi utiliser la connaissance de la taille

des espèces afin d’ajouter une priorité sur certaines arêtes retranscrivant le fait qu’il est

rare qu’une espèce soit la proie d’une espèce de taille plus petite qu’elle. Nous partons

pour cela du principe que les relations trophiques (proie/prédateur) sont suffisamment

courantes dans les réseaux écologiques pour que toute relation positive décrive une

relation d’une proie vers un prédateur. Nous avons accès, pour chaque espèce, à une

information renseignant sur la taille et le poids réunie en une "classe" ordinale. Plus

une espèce appartient à une classe élevée, plus son poids et/ou sa taille est grande. Nous

pouvons alors organiser ces classes comme des niveaux trophiques afin de renseigner le

fait que des espèces appartenant à une classe élevée ne soient pas des proies d’espèces

de classe inférieure. Par ailleurs, nous souhaitons modéliser le fait qu’une espèce i a

plus de chances d’être la proie d’une espèce j d’une classe proche. Pour cela, nous

modélisons les différentes arêtes du réseau écologique comme un ensemble de variables

aléatoires. G+
i,j et G−

i,j constituent un ensemble de variables aléatoires binaires (G+
i,j

et G−

i,j ∈ {0, 1}) définies comme suit : G+
i,j = 1 si il existe une influence positive

de i vers j, G+
i,j = 0 sinon et G−

i,j = 1 si il existe une influence négative de i vers j,

G−

i,j = 0 sinon. Les probabilités associées à ces variables aléatoires sont modélisées

par un modèle à blocs stochastiques (Holland et al., 1983). Tout nœud appartient à un

(et un seul) bloc et une probabilité P (G+
i,j = 1) ou P (G−

i,j = 1) est décrite par une

fonction qui dépend uniquement du bloc de i et de celui de j. Pour l’apprentissage de

réseau écologiques d’arthropodes, nous considérons un modèle à blocs stochastiques

où les blocs correspondent aux classes de taille que nous interprétons comme un niveau

trophique. Nous définissons le niveau trophique d’une espèce par la fonction notée

TL(i) ∈ {1, ...,maxTL} dans un modèle avec maxTL niveaux trophiques différents.

Les probabilités de présence d’une arête positive sont définies par les équations (3) et

(4) où une influence positive de i sur j est notée G+
i,j et une influence négative de i sur

j est notée G−

i,j .

P
(

G+
ij = 1

)

= 0 si TL(i) ≥ TL(j) (3)

P
(

G+
ij = 1

)

=
eα∆ij

1 + eα∆ij
si TL(i) < TL(j). (4)

avec ∆ij = TL(i)− TL(j) et α > 0.

Nous considérons ici que les influences positives correspondent à des relations

trophiques. Les relations trophiques ont un très fort impact sur la dynamique des

espèces et sont les interactions les plus connues de la littérature. C’est pourquoi nous
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contraignons davantage ce type d’interaction. Cependant, nous souhaitons également

représenter des phénomènes divers (le parasitisme, les relations de compétition...).

Nous utilisons pour cela les influences négatives, que nous représentons par un modèle

de probabilité plus simple, prenant uniquement en compte les positions relatives des

niveaux trophiques, comme décrit dans dans les équation (5) et (6).

Si TL(i) ≤ TL(j),
P
(

G−

ij = 1 | G+
ij = 1

)

= 0

P
(

G−

ij = 1 | G+
ij = 0

)

= β2,
(5)

Si TL(i) > TL(j), P
(

G−

ij = 1
)

= β1. (6)

avec β1 > β2 afin de représenter le fait que les relations proie/prédateurs sont les

plus fréquentes.

Le vecteur ψ = (α, β1, β2) définit la loi à priori sur le graphe associé au modèle de

réseau bayésien dynamique.

4. Étude des réseaux d’arthropodes appris

Les données concernent plusieurs parcelles réparties en 4 cultures différentes

chacune ayant des parcelles OGM et non OGM. Nous nous focalisons dans cette étude

sur les parcelles OGM et souhaitons comparer les différences entre les réseaux appris

pour chaque culture. Les espèces d’arthropodes observées ne sont pas les mêmes dans

toutes les cultures. Aussi, nous traitons les données afin de ne retenir, pour chaque

culture, que les espèces présentes au moins une fois. Il y en a 41 dans les parcelles

de betterave, 29 dans les parcelles de maïs, 40 dans les parcelles de colza d’été et

29 dans les parcelles de colza d’hiver. Nous ne nous intéressons pas à l’abondance,

mais à la présence ou à l’absence de chaque espèce dans chaque parcelle. Nous avons

appliqué cet algorithme en maximisant à chaque étape la vraisemblance sur l’ensemble

des parcelles d’une culture donnée, afin d’obtenir 4 réseaux distincts : un pour chaque

culture. Le même procédé a été appliqué sur l’intégralité des données relatives à toutes

les parcelles sans distinction de culture afin d’apprendre un réseau "global".

4.1. Comparaison des réseaux de différentes cultures

Nous cherchons à connaitre les différences entre les réseaux des différentes cultures.

Les réseaux sont-ils similaires pour chaque culture et si non, dans quelle mesure?

Pour répondre à cette question, nous calculons tout d’abord la vraisemblance des

données correspondant à des parcelles d’une culture par rapport aux réseaux appris

pour les autres types de culture. Cela permet de savoir si le réseau appris sur une

culture particulière explique bien les données d’une autre culture. Toutes les espèces

ne sont pas présentes dans toutes les cultures, cependant, 20 espèces sont présentes

au moins une fois dans au moins une parcelle de chaque culture. Pour comparer les

cultures entre elles, nous utilisons pour chaque culture un extrait du réseau appris

ne conservant que les nœuds correspondant aux 20 espèces communes à toutes les
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cultures. Pour calculer la vraisemblance des séquences de présence/absence par rapport

à ces extraits de graphes, nous utilions un extrait des données ne conservant que les

séquences de ces 20 espèces. Nous pouvons alors calculer la vraisemblance des données

de présence/absence sur ces 20 espèces par rapport à chaque réseau appris pour les

nœuds correspondants aux 20 espèces communes à toutes les cultures. Ces valeurs sont

renseignées dans le tableau 1.

Tableau 1. Log-vraisemblance des données de présence/absences dans les différentes
cultures selon le graphe utilisé. "Global" désigne les données de présence absence de
chaque parcelle sans distinction de culture ainsi que le graphe appris par ces données.

Graphe

Données B M CE CH Global

B -2526.23 -2555.66 -3476.53 -3858.50 -2706.41

M -2177.56 -1063.42 -2184.20 -1983.35 -1898.98

CE -2168.26 -2228.02 -1659.00 -2415.70 -2196.71

CH -2099.49 -1421.53 -1680.65 -768.55 -1701.80

Global -5170.31 -5148.71 -5622.41 -5807.81 -4890.77

Les vraisemblance sont toujours plus élevées pour les réseaux correspondant à

la culture considérée. Un réseau écologique appris pour une culture ne peut donc

pas modéliser efficacement la dynamique des espèces dans une autre culture. Cela

est tout de même à relativiser pour la culture de betterave, dont la vraisemblance est

proche si elle est calculée à partir du réseau appris à l’aide des données correspondant

aux parcelles de maïs. Pour savoir à quel point ces graphes diffèrent et expliquer ces

résultats, nous comparons pour chacun d’entre eux les arêtes qu’ils ont en commun

et leurs étiquettes. Le tableau 2 symétrique donne pour le graphe de chaque culture le

nombre d’arêtes en commun et de même étiquette avec les graphes des autres cultures.

Comme pour les calculs de vraisemblance, la comparaison entre tous ces réseaux se fait

sur un extrait de chaque graphe appris dans lesquels on ne retient que les 20 espèces

communes à toutes les cultures. La diagonale de ce tableau comparant chaque réseau

avec lui même, correspond au nombre d’arêtes total de ce réseau. Les nombres en

rouge entre parenthèse indique le nombre d’arêtes existantes dans les deux graphes

mais étiquetés différemment.

Tableau 2. Nombre d’arêtes communes entre les graphes appris pour chaque culture.
En rouge, le nombre d’arêtes présentes dans les deux réseaux mais étiquetés

différemment.

Graphe B M CE CH Global

B 79 (0) 10 (14) 12 (8) 7 (13) 52 (0)

M 10 (14) 46 (0) 8 (3) 10 (7) 12 (24)

CE 12 (8) 8 (3) 29 (0) 9 (1) 13 (10)

CH 7 (13) 10 (7) 9 (1) 55 (0) 9 (21)

Global 52 (0) 12 (24) 13 (10) 9 (21) 83 (0)
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On constate que le réseau appris correspondant aux cultures de betterave est assez

similaire à celui appris sur l’ensemble des cultures car ils ont beaucoup d’arêtes en

commun et aucune arête d’étiquette différente. Les autres réseaux n’ont que peu d’arêtes

communes avec les autres, voire parfois plus d’arêtes étiquetées différemment que

d’arêtes de même étiquettes, comme les réseaux associés aux cultures de maïs et de

betterave. Cela laisse à penser que les interactions changent beaucoup d’une culture à

l’autre.

4.2. Comparaison avec un réseau connu

Un réseau trophique a déjà été appris par une méthode logique et vérifiée par

des méthodes de text-mining sur les publications écologiques et des connaissances

expertes (Bohan et al., 2011). Nous avons donc comparé le "graphe logique" obtenus

par cette méthode avec le "graphe appris" par notre méthode sur l’ensemble des

données sans distinction de culture. Si l’on considère une relation trophique comme

une influence positive d’une proie vers son prédateur et une influence négative du

prédateur vers sa proie, certaines influences imputables à des relations trophiques sont

bien retrouvées chez certaines espèces (Aphidoidea, Entombryidae,Smithuridae). En

revanche, beaucoup d’autres influences ne sont pas communes aux deux réseaux. Dans

le réseau appris, on remarque par ailleurs que quelques espèces (Araneae, Bembidion
guttula, Diptera adults, Entomobryidae, Isotomidae) ont énormément d’influence

négative (plus de 7) vers d’autres espèces, alors que la plupart des autres n’ont que peu

d’influences. Ce phénomène n’apparait pas dans le réseau appris par méthode logique.

Ces résultats doivent encore être analysés avec l’aide d’experts.

5. Conclusion

Nous avons cherché à apprendre la structure du réseau écologique décrivant les

interactions entre des espèces d’arthropodes dans des parcelles cultivées. Nous avons

appliqué une méthode utilisant des données de présence/absence des espèces au cours

du temps basée sur un modèle de réseau bayésien dynamique étiqueté. Cette méthode

permet un apprentissage sur très peu de données, et peut prendre en compte plusieurs

types de connaissances expertes. Cependant, l’algorithme utilisé demande la résolution

de plusieurs problèmes de programmation linéaire en nombre entier sur des matrices

de taille importante. Les résultats obtenus sur les données de présence/absence d’ar-

thropodes dans les parcelles cultivées montrent des entre les réseaux associés aux

différentes cultures. Si cette méthode permet de retrouver des influences déjà connues

ou apprises par d’autres méthodes, elle apprend tout de même beaucoup d’influences

inédites dans la littérature, dont la pertinence reste à évaluer. La prochaine étape est

donc une interprétation plus en profondeur de ces résultats avec l’aide d’experts. La

connaissance qu’ils peuvent nous apporter, notamment sur l’existence ou l’inexistence

d’arêtes désignées par des experts peut être intégré au processus d’apprentissage de

manière itérative.
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RÉSUMÉ. Le rôle des Réseaux d’Epidémio Surveillance (RES) pour le contrôle des épidémies
dans les cultures est de plus en plus important. Cependant, l’influence de l’information fournie
par le RES sur le nombre de traitements phytosanitaires appliqués et la taille de l’épidémie est
mal connu. Nous proposons un modèle de DBN pour représenter la dynamique d’un bioagres-
seur dans un parcellaire, afin d’explorer l’influence de la taille spatiale et temporelle du RES
sur ces critères. Une analyse par simulation montre que pour les adventices et les pathogènes
du sol, il est possible de réduire le nombre de traitements significativement, pour une augmen-
tation modérée de la taille de l’épidémie, en augmentant la taille du RES. Cela illustre comment
un DBN peut être utilisé pour identifier des leviers pour la réduction de l’usage des pesticides.

ABSTRACT. The role of Epidemiological Surveillance Networks (ESN) is becoming more and
more important to control epidemics in agricultural areas. The influence of the ESN outputs on
the number of phytosanitary treatments applied, and on the epidemic size is not well unders-
tood. We used a dynamic Bayesian network model of a pest dynamics to explore the influence of
spatial and temporal sizes of the network on these criteria. A simulation analysis showed that
for weeds and soil-borne diseases, by increasing the ESN size, the number of treatments can
be significatively reduced with a moderate increase of the epidemics size. This illustrates how
DBN models may help in identifying ways to reduce pesticide use.
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1. Introduction

Globalisation, environmental and climate changes multiply the risks of emergence

and re-emergence of diseases or animal pests on crops. Pest control is difficult because

decision choices must be made early to ensure their efficiency under uncertain results

of actions and uncertain system dynamics. To control and prevent epidemics, the role

of epidemiological surveillance systems (Reboud et al., 2017) is becoming more and

more important. In France, the Ecophyto (EcoPhyto, 2015) national action plan to

reduce pesticide use strengthened the role of the national Epidemio Surveillance Net-

work (ESN).

An ESN is a set of fields in an agricultural area that are observed by experts able to

detect an infection. This information is then provided to the farmers who can use it to

decide whether they apply or not a phytosanitary treatment. So the ESN information

could be used to limit unnecessary treatment actions. However, the influence of the

spatial size (how many surveyed fields) and temporal size (the length of the history

of observations) of the network on the number of treatments, the epidemics size and

therefore the net margin is not well understood.

In this study we compare different ESN using simulations of a Dynamic Baye-

sian Network model (DBN, (Jensen, 2001)) of the spatio-temporal propagation of the

pest throught a set of crop fields. We combine the model with a decision rule at the

field level that combines the ESN information (shared by all farmers) and the local

knowledge of the farmer on the field sanitary status history (private information) to

decide whether to apply a treatment or not. Considered ESNs have different spatial

and temporal sizes. Results are obtained for three parameterizations of the DBN mo-

del corresponding to three typical pest types: soil-borne pathogens, weeds and pest

insects. We also present a sensitivity analysis on the model parameters.

2. DBN model of pest dynamics in crop fields

2.1. Model when treatment actions are known

Let us consider a set of n crop fields in a landscape, that can be affected by a pest.

We denote by Xt
i the state of field i at time t: 0 for non infected and 1 for infected. The

pest can spread from field i to a neighbour field j, and Ni is the set of indices of the

neighbour fields of i. At each time step, a decision to apply a phytosanitary treatment

can be made. This is represented by the binary variable At
i, equal to 1 if a treatment is

applied and zero otherwise. If Xt = (Xt
1, . . . , X

t
n) is the sanitary status of all fields

at time t and At = (At
1, . . . , A

t
n) are the actions chosen at every field at time t, we

model the temporal distribution of Xt given At as a Dynamic Bayesian Network: at

the landscape level the transition probability is

P (Xt|Xt−1, At) =

n∏

i=1

P (Xt
i |X

t−1
i , Xt−1

Ni
, At

i).
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Then the individual transition probabilities are modeled as in a per contact propagation
process where a field can become infected either by colonization from neighboring
fields or by long distance propagation. If Iti =

∑
j∈Ni

Xt
j is the number of infected

fields in the neighborhood of field i the transitions are:

P (Xt

i = 1 | Xt−1

i = 0, Xt−1

Ni
, A

t

i = 0) = ǫ+ (1− ǫ)(1− (1− ρ)I
t−1

i ) = P01(I
t−1

i )

P (Xt

i = 1 | Xt−1

i = 0, Xt−1

Ni
, A

t

i = 1) = (1− γ)P01(I
t−1

i )

P (Xt

i = 1 | Xt−1

i = 1, Xt−1

Ni
, A

t

i = 0) = ν + (1− ν)P01(I
t−1

i ) = P11(I
t−1

i )

P (Xt

i = 1 | Xt−1

i = 1, Xt−1

Ni
, A

t

i = 1) = (1− γ)P11(I
t−1

i )

The model parameters are ǫ, the probability of success of long distance propagation

of the pest, ρ, the probability of success of colonisation from a neighbor field, ν, the

probability of pest survival if the field is not treated, and γ the probability of success

of the phytosanitary treatment.

2.2. Decision rule for treatment

In the model, the states of some fields are observed each year, to inform the farmer

who must decide if he applies a phythosanitary treatment or not. These fields are the

same every year and form the Epidemio Surveillance Network (ESN). The temporal

horizon of the ESN is denoted hESN , it means that at year t the information is avai-

lable back to year max(1, t− hESN ). We denote by O the set of indices of the fields

in the ESN and we define pti(ESN), the probability that field i is infected at time t

given the knowledge of the states of the fields in the ESN:

pti(ESN) = P (Xt
i = 1 | Xt

O = xt
O, . . . , X

max(1,t−hESN )
O = x

max(1,t−hESN )
O )

We model the pest management strategy at time t in field i as a decision rule at

the field level that combines two pieces of information: (i) the infection probability

pti(ESN) of the field i estimated from the ESN observations and the DBN model

(shared information), and (ii) the sanitary state X
max(t−hloc,1)
i , ..., Xt−1

i of field i

during the hloc preceeding years (private information), where hloc is the temporal

horizon of the local information.

Let us first assume that the only information available for deciding is pti(ESN).
We can use this information to derive a decision rule for treatment which aims at

maximizing the expected net margin of the field at time t. Treatment is chosen as

soon as the expected net margin with treatment is larger than the expected net margin

without treatment. The expected net margin without treatment, m, depends on the

yield (yield), the price of crop (price), the total cost of production (c), the cost of

phytosanitary products (cphyto) and q the proportion of yield preserved in presence of

the pest. It is equal to (1− pti(ESN))W + pti(ESN)w with W = price.yield− (c−
cphyto) and w = q.W . The expected net margin with treatment, mphyto is equal to
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(1− pti(ESN))(W − cphyto) + pti(ESN)(γW + (1− γ)w− cphyto). Then above a

threshold value of pti(ESN), we have m < mphyto and treatment is applied: At
i = 1.

To take into account the private information available to the farmer in field i, we

assume that the farmer updates this threshold with the knowledge he has of the history

of his field (Xt−1
i , Xt−2

i , . . .), leading to a lower threshold (meaning more treatment

decisions) if the field has often been infected, and a larger threshold if the field has

never been infected (details of this update are omitted for sake of brievity). It is not

necessary to include At′−1
i for t′ < t in this private information since Xt−1

i is known.

In addition, we assume each field belongs to a different farmer so actions in others

fields that i are not known by farmer i.

3. Design of the simulation study

Criteria for comparing ESN. The objective of an ESN is to provide information

to the farmer. A farmer who would have decided to preventively treat the field against

a potential pest invasion, can decide not to treat if the ESN information indicates a

low incidence of the pest in the area. The opposite can also happen. So, different ESN

can be compared in their capacity to control the pest invasion and limit the treatments.

So the two first criteria are the number of infected fields and the number of treatments

applied. They both contribute to the third criterion that we will consider: the farmer

net margin.

ESN characteristics. We compared eight ESNs on a grid of 144 (12 by 12) crop

fields: four spatial sizes (1%, 10%, 25%, 50% of all fields, uniformly spatially distri-

buted, stable in time, see Figure 1) and two temporal sizes (preceding year hESN = 1
or all available preceding years ESN observations hESN = H), and hloc = 1.

Pest and agronomic parameters. Three types of crop pests were considered: soil-

borne pathogens, weeds, pest insects. If a pest is in a field, it can colonize the 4 closest

fields. These types have contrasted spatial dispersion and temporal persistence para-

meters (see Table 1, established from expert knowledge).

Tableau 1. Values of DBN parameters for the three pest types

pest type ǫ ρ ν

soil-borne pathogens 0.05 0.10 0.50

weeds 0.15 0.20 0.50

pest insects 0.30 0.40 0.25

We considered oilseed rape fields. Parameters associated to crops are yields for

healthy or injured crops, oilseed rape price, production and treatment costs, treatments

efficacy. Due to the difficulty to collect data at the spatial and temporal scale consi-

dered, we did not estimate these parameters, they were set by expertise and studies in

France (FOP, 2015 ; INOSYS, 2014 ; Cros et al., 2017).

Inference of pti(ESN). When simulating a trajectory of the DBN model, at each

time step it is necessary to compute pti(ESN) for each field i in order to determine
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the action prescribed by the decision rule. Simulation of trajectories is time consu-

ming without a fast approximate inference method to compute the pti(ESN) at time t

for all fields. Since the observations are the same for each field (the one provided by

the ESN) it is possible to approximately compute them simultaneouslty for all field

using Loopy Belief Propagation (LBP) or Gibbs Sampling (GS). We compare both

methods using the BN toolbox (Murphy, 2001). Since we observed a bug after a few

iterations when running LBP (both probabilities of pest presence and absence estima-

ted to zero) we eventually used GS. Note that we are currently developping the Matlab

GMtoolbox (http://www.inra.fr/mia/T/GMtoolbox) for inference in graphical models

using generalized belief propagations algorithms. This will enable faster inference.

Simulation protocol. For each ESN, we considered three initial states for the in-

fection (4 fields, either at the corner, in the middle of a border, or close to the center of

the grid). For each initial state we ran 60 simulations of H = 8 years. Mean values of

the 3 criteria were computed over years 5 to 8. For comparison purpose, in addition to

the decision rule derived from the ESN, we also considered the two extreme strategies

consisting in never treating and always treating. The implementation was made in Mat-

lab. Code is available on Figshare (https://doi.org/10.6084/m9.figshare.4675759.v3).

Sensitivity analysis. Using sensitivity analysis, we studied the influence of the 6

parameters related to the type of pest: (ǫ, ρ, ν) for the pest dynamics and (cphyto, γ, q)
for the associated net margin. Since simulating the DBN model requires a high com-

puter execution time, we used a kriging metamodel (function km of R package Dice-

Kriging) to approximate the relationship between the ESN and the model outputs. We

performed one sensitivity analysis per pest type, by zooming in the metamodel on an

hypercube around the values of all pest parameters.

4. Results

4.1. Simulation analysis

Simulations for soil-borne diseases (see Figure 1) and weeds give similar results.

The mean number of treatment applications decreases when spatial network size in-

creases (for h=1, from -11 % to -48 % ; for h=8, from -12 % to -46%) and also when

the historic length decreases (for RES1, equal ; for RES2, -1 % ; for RES3, -4 % ; for

RES4, -2%), but with a stronger effect of the network spatial size.

Mean economic net margin increases when spatial and temporal network sizes

increase, in particular for ESNs with larger spatial size and for weeds (because their

annual treatment cost is much higher). Although infection intensity slightly increases

with larger ESN (for h=1, from 18 % to 38 %; for h=8, from 16 % to 31 %), due to

a decrease in pesticide use, soil-borne diseases and weeds remain almost at the same

level than when a treatment is applied systematically.

The results for pest insects were quite different. A treatment decision was always

chosen whatever the considered ESN due to the high dispersal ability of pest insects,

implying a high risk of injuries, together with a low treatment cost.
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Figure 1. Influence of ESN temporal and spatial sizes. Top graph: mean percentage
of treatment decision (blue) and mean percentage of infected fields (green). Bottom
graph: mean economic net margin. On the horizontal axis, the considered strategies

are: never treat (d3), always treat (d2), strategy only based on the private
information (d1-h0), strategies combining ESN information and private information

with h = 1 or h = 8 and ESN1 to ESN4 (d1-h1-res1 to d1-h8-res4).

4.2. Sensitivity analysis

For soil-borne pathogens and weeds, the more sensitive factors are annual cost

of treatment (ct), percentage of yield preserved when infected (q) and probability of

colonisation from a neighbouring field (ρ) (see Table 2). The first one is a socio-

economic factor while the two other factors are related to natural caracteristics and

agricultural practices.

For insect pest, the main sensitive factors are probability from neighbouring fields

(ρ), yield when infection (q) and probability of treatment efficacy (γ) (see Table 2).

In this case, factors related to natural characteristics and agricultural practices have

more influence on the output variables than the socio-economic factor annual cost of

treatment (ct).
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Tableau 2. Sobol indices. Top: mean percentage of treatment, Middle: mean
percentage of injured fields, Bottom: mean net margin. Darker cells indicate the

larger Sobol indices.

Nb. treatments ǫ ρ ν ct γ q

Soil-borne pathogens 0.06 0.27 0.03 0.54 0.02 0.32

Weeds 0.05 0.28 0.03 0.53 0.02 0.31

Pest insects 0.10 0.21 0.02 0.16 0.48 0.69

Nb. infected fields ǫ ρ ν ct γ q

Soil-borne pathogens 0.04 0.03 0.01 0.41 0.15 0.41

Weeds 0.03 0.03 0.01 0.40 0.12 0.37

Pest insects 0.03 0.02 0.00 0.30 0.13 0.48

Net margin ǫ ρ ν ct γ q

Soil-borne pathogens 0.14 0.45 0.01 0.23 0.29 0.60

Weeds 0.14 0.45 0.01 0.23 0.30 0.57

Pest insects 0.07 0.86 0.08 0.00 0.00 0.00

5. Discussion

The main conclusions of this study are that the same ESN cannot be efficient for

all types of pests. The second is that, for weeds and soil-borne diseases, by increasing

only the ESN size, the number of phytosanitary treatments can be significatively re-

duced with a moderate increase of the epidemic size. For insects that can spread very

fast, whatever the ESN size the decision is always to treat. This study illustrates how

DBN models may help in identifying ways to reduce pesticide use.

The results presented are dependent of the way we have modeled the integration

of the ESN and the private information in the decision rule. We have modeled it in

two steps, first a threshold on pti(ESN) and then an update of the threshold using

the private information in the field. Another choice would be to compute the proba-

bility of infection of field i given both information (from ESN and private) and to

directly compute the threshold on this probability. However this would be computa-

tionaly more demanding since the evidence received at field i would be different from

the evidence received at another field. Simultaneous computation of the conditional

probabilities of infection using Gibbs Sampling would not be possible anymore.

Furthermore, the model could be used with different decision rules or extended

to take into account ESN cost, agricultural practices that reduce biotic risks or in-

crease treatment efficacy, landscape heterogeneity. It could also be used with different

choices of neighbourhood to represent specific propagation situations, like wind orien-

tation or agricultural machines trajectories (with the limit that increasing the neigh-

bourhood size will increase the computational time). The model may then serve as
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an interactive tool for discussion between farmers and advisers to better understand

the spatial and temporal connections underlying pest dynamics and help designing

management strategies at the landscape level (Debaeke et al., 2018).

Finally, in this study we chose to evaluate ESNs. Of course it would be interesting

to go one step further, and to design an optimal ESN (in terms of infection size, number

of treatments, ...). However this would require the optimization of a value function

which is already hard to compute. This is an open question which is left for further

research.

Acknowledgements.We thank Victor Picheny and Robert Faivre for their valuable

support on the sensitivity analysis procedure. This work has been partially supported

by the French Ecophyto project VESPA.

Bibliographie

Cros M.-J., Aubertot J.-N., Peyrard N., Sabbadin R. (2017). GMDPtoolbox: a Matlab library for

designing spatial management policies. application to the long-term collective management

of an airborne disease. Plos ONE, vol. 12, no 10.

Debaeke P., Aubertot J.-N., Bardy M., Bertuzzi P., Cellier P., Constantin J. et al. (2018). Data

collection and integration for landscape agronomy. Landscape Agronomy, en révision.

EcoPhyto. (2015). Le gouvernement présente la nouvelle version du plan ecophyto. Press Com-

munication. Consulté sur http://agriculture.gouv.fr/sites/minagri/files/151026_cp_ecophyto

.pdf

FOP. (2015). Coûts de production, evolution des recettes en oléagineux, protéagineux et
céréales. Fédération française des producteurs d’oléagineux et de protéagineux, FOP.

Consulté sur http://www.fopoleopro.com/etude-fop-couts-de-production-evolution-des

-recettes-en-oleagineux-proteagineux-et-cereales-observatoire-couts-de-production-fop

-cer/

INOSYS. (2014). Systèmes grandes cultures en poitou-charentes, edition 2015 : cam-
pagne 2013 et conjoncture 2014. Consulté sur http://www.deux-sevres.chambagri.fr/

fileadmin/publication/CA79/17_Grandes_Cultures/Documents/INOSYS_CAS_TYPES

_20132014GRCULT.pdf

Jensen F. V. (2001). Bayesian networks and decision graphs. Secaucus, NJ, USA, Springer-

Verlag New York, Inc.

Murphy K. (2001). The Bayes Net toolbox for Matlab. Computing science and statistics,

vol. 33, no 2, p. 1024-1034. Consulté sur https://www.cs.utah.edu/~tch/notes/matlab/bnt/

docs/bnt_pre_sf.html

Reboud X., Carpentier A., Aubertot J.-N., Lemarié S., Peyrard N., Turenne N. et al. (2017). Ce

que l’épidémiosurveillance apporte ou n’apporte pas encore à la moindre dépendance aux

produits phytosanitaires. Innovations Agronomiques, no 59, p. 81–91.



47

Réseaux Bayésiens Dynamiques :
Méthodologie pour l’inférence sur les
Schémas de Mode d’Action en Toxicologie

Frédéric BOIS 1, Wang GAO 1,2, Ghislaine GAYRAUD 2

1. INERIS
Unité METO, Parc ALATE BP2, 60550 Verneuil-en-Halatte, France

frederic.bois@ineris.fr,wang.gao-EXTERNE@ineris.fr

2. LMAC, Université de Technologie de Compiègne
57 Avenue de Landshut CS 60203 Compiègne, France

wang.gao@utc.fr,ghislaine.gayraud@utc.fr

RÉSUMÉ. En toxicologie, un schéma de mode d’action (AOP : Adverse Outcome Pathway) est un
cadre conceptuel qui décrit qualitativement les connaissances existantes concernant les liens
entre deux points d’ancrage : un événement initiateur moléculaire (MIE : Molecular Initiating
Event) et un résultat défavorable (AO : Adverse Outcome) à un niveau d’organisation biolo-
gique pertinent pour l’évaluation du risque. La version quantitative d’un AOP, le qAOP, promet
d’être un outil puissant pour l’évaluation des risques, grâce notamment à sa capacité de pré-
diction. Cet article présente une méthode de modélisation originale de qAOPs par les réseaux
bayésiens dynamiques.
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1. Introduction

En toxicologie, un schéma de mode d’action défavorable (AOP : Adverse Outcome
Pathway) est un cadre conceptuel de représentation graphique qualitative qui décrit
les connaissances existantes concernant les liens entre deux points d’ancrage: i) un
événement initiateur moléculaire (MIE : Molecular Initiating Event) et ii) un résultat
défavorable (AO : Adverse Outcome) à un niveau d’organisation biologique, perti-
nent pour l’évaluation du risque. L’organisation systématique de l’information dans
les cadres AOP a le potentiel d’améliorer la prise de décision réglementaire grâce à
une plus grande intégration et à une utilisation plus pertinente des données mécanistes.
(Leist et al., 2017)

Les travaux récents s’orientent vers la quantification d’AOP (qAOP) rendue pos-
sible grâce aux méthodes de modélisation mathématique. Nous proposons dans cet
article une méthode originale de modélisation de qAOPs par des réseaux bayésiens dy-
namiques (DBN) capables d’appréhender les dépendance en temps et entre nœuds des
AOPs. Notre modèle DBN (cf système d’équation (2)) généralise les DBN linéaires
gaussiens (cf équation (1)) usuellement considérés dans la littérature sous le nom de
modèle d’espace-état linéaire-gaussien (linear-gaussian state-space model) (Durbin,
Koopman, 2012). Après un bref rappel des concepts de base en section 1, nous com-
parons et discutons les modèles DBN en section 2. En section 3, nous appliquons
notre modèle au cadre AOP. Nous terminons par une conclusion et des perspectives en
section 4.

1.1. AOP et ses variantes
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Figure 1. Réseau d’AOPs pour la stéatose hépatique avec un nœud externe X
représentant un produit chimique qui induit le MIE, ici LXR (Figure 1a),

et la structure du DBN correspondant (Figure 1b)

Du point de vue mathématique, un AOP peut être représenté par une chaîne diri-
gée. Tous les AOPs partagent une structure commune consistant en un MIE, une série
d’événements clés (KE : Key event) reliés par des relations d’événements clés (KER :
KE relationship) et un AO. Le MIE, les KEs et l’AO constituent un ensemble d’états
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à différents niveaux d’organisation biologique et sont représentés par des nœuds dans
un AOP. Les KERs encodent des relations causales (e.g. dose-réponse ou cause-effet)
et sont représentées par les arêtes dirigées de la chaîne.

Un réseau d’AOPs est un ensemble d’AOPs qui conduisent au même AO et dont
certains nœuds et arêtes sont partagés. La Figure 1a illustre un mini-réseau d’AOPs
pour la stéatose hépatique qui contient deux AOPs.

Un tel réseau représente qualitativement des connaissances pathologiques (cau-
sales) concernant un AO, mais il ne possède pas de capacité de prédiction quantitative.
C’est pourquoi sa variante, qAOP (et les réseaux de qAOPs) est apparue ces dernières
années. En particulier, on peut citer (Gust et al., 2015) et (Jaworska, 2016) qui consi-
dèrent une modélisation de qAOPs par des réseaux bayésiens (BN) et par conséquent,
négligent la dynamique de ces AOs.

En revanche, afin de tenir compte de l’aspect temporel, nos travaux s’appuient sur
la famille des modèles DBN pour modéliser un réseau d’AOPs en un réseau de qAOPs
à partir de données de types dose-réponse et dose-temps-réponse. La modélisation des
qAOPs par DBN présente l’avantage de pouvoir prédire, avec une mesure d’incerti-
tude, le niveau d’AO à partir de données manquantes, i.e., des données récoltées à des
temps différents et sur un nombre partiel des nœuds MIE ou KEs.

1.2. Réseaux bayésiens (BN) et réseaux bayésiens dynamiques (DBN)

Un réseau d’AOPs étant un graphe dirigé, il est naturel de modéliser sa version
quantitative par un réseau bayésien. De plus, afin de prendre en compte la dynamique
des AOPs, nous avons retenu les DBN qui semblent appropriés dans notre contexte ;
en effet, 1) pour un état fixé du nœud parent, l’état du nœud enfant peut évoluer dans le
temps. 2) les processus biologiques sous-jacents peuvent contenir des rétroactions. Par
conséquent, le réseau d’AOPs n’est pas un graphe dirigé acyclique (DAG). Mais, sous
l’hypothèse que ces mécanismes de rétroaction ne sont pas instantanés, la structure de
DBN reste un DAG avec des arêtes, représentant les rétroactions, qui, en partant de la
tranche de temps t, ne pointent que vers des nœuds de la tranche de temps t+ 1.

1.2.1. Types et dépendances des nœuds

Intrinsèquement à la définition, les AOPs sont constitués de nœuds qui sont soit
constants au cours du temps, soit dépendants du temps. C’est exactement ce que
peuvent décrire les DBNs. En particulier, Schäfer et Weyrath (Schäfer, Weyrath, 1997 ;
Mihajlovic, Petkovic, 2001) ont considéré trois types de nœuds selon leur dépendance
au temps et les différentes dépendances possibles entre eux.

– un nœud est dit statique (SN : static node) si sa distribution est constante au
cours du temps (e.g., le nœud X dans la Figure 1b).

– un nœud est dit dynamique (DN : dynamic node) si la distribution de son état
présent est conditionnée par lui-même au temps passé (e.g., les nœuds LXR, CD36,
FAS et TG dans la Figure 1b).
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– un nœud est dit temporaire (TN : temporary node) si à un temps fixé, la distri-
bution de son état n’est conditionnée que par celui de ses parents (e.g., le nœud Stea
dans la Figure 1b).

Dans les DBNs, toutes les dépendances temporelles entre SN, DN et TN ne sont
pas autorisées. En effet, on y distingue trois types de dépendances impliquant au moins
un DN: SN → DN , DN → DN et DN → TN . Nous nous focalisons ici sur les
dépendances de types : SD → DN et DN → DN , qui, elles, ne sont pas instanta-
nées. 1

1.2.2. Hypothèses classiques des modèles DBN

Dans cet article, nous considérons deux hypothèses qui correspondent à des hypo-
thèses classiques minimales sur les DBNs, à savoir :

HYPOTHÈSE 1. — Les observations sont équi-espacées temporellement.

HYPOTHÈSE 2. — La propriété markovienne d’ordre 1 est satisfaite :

P (Ct|Pt, Cu, u < t) = P (Ct |Pt, Ct−1) où P est le nœud parent du nœud C.

1.3. Problème de données manquantes

1.3.1. Données expérimentales

Les données idéales pour mener à bien l’inférence sur les qAOPs devraient avoir
la structure suivante : pour chaque réplication, on dispose d’une série temporelle d’un
vecteur complet de mesures d’état du système (X,MIE,KE1,KE2, . . . ,KEn,AO)t;t>1

Actuellement, nous travaillons sur la modélisation de deux réseaux d’AOPs : i) la
stéatose et ii) la dégénérescence rénale chronique. Pour ces deux AOPs, nous dis-
posons de données incomplètes sur les différents KEs. En effet, les données sont
partielles puisqu’elles sont souvent issues de différentes expérimentations bibliogra-
phiques (données de toxicologie) réalisées indépendamment les unes des autres et
dont les objectifs diffèrent de la modélisation de qAOPs. Par conséquent, les pas de
temps de collecte des données peuvent ne pas être les mêmes, ou n’être pas constants.
Dans ce cas, une mise en congruence de pas est nécessaire par imputation. Ceci est
facilement réalisable dans le cadre de l’inférence bayésienne sur le modèle DBN li-
néaire généralisé (2) en introduisant les données manquantes comme paramètres sup-
plémentaires à calibrer. Un modèle DBN linéaire gaussien classique (1) aurait plus de
difficultés (cf Section 3.3 Discussion).

1. Les dépendances instantanées, e.g., DN → TN et TN → TN , sont aussi autorisées mais leur modé-
lisation revient à la situation des réseaux bayésiens non dynamiques. Elles ne sont donc pas dans le cadre
de notre étude.
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Exemple illustratif

Voici un exemple pour illustrer le type de données incomplètes que l’on peut avoir
dans un contexte réel.

Soit l’AOP très simple :

X1 → X2 → X3

On dispose 2 jeux de données incomplètes de forme suivante :

– D1 := {(X1, X2)nt1∗∆t1,nr1
} pour X3 non mesurés.

– D2 := {(X1, X3)nt2∗∆t2,nr2
} pour X2 non mesurés.

avec

– ∆t· délais entre deux observations consécutives : ∆t· ∈ R
+

– nr· et N· : indice et nombre total de réplications : nr·∈{1,. . . ,N·} avec N·∈N
+

– nt· et T· : indice et nombre total d’observations par réplication : nt·∈{1,. . . ,T·}
avec T·∈N

+

Si ∆t1 6= ∆t2, alors l’imputation est nécessaire pour la modélisation de X2→X3.

2. Réseaux bayésiens dynamiques linéaires

2.1. Réseaux bayésiens dynamiques : Dépendance linéaire classique

La méthode de référence consiste à modéliser les dépendances causales dyna-
miques de type SN → DN et DN → DN par un modèle linéaire gaussien (il
s’agit d’un modèle d’espace-état linéaire-gaussien à temps discret, (Durbin, Koop-
man, 2012)).

Notations :

– Ct, Pt : activités respectives du nœud enfant et du nœud parent en temps t,

– ǫ : bruit de transition,

– α, βprev, βcurr, σ : paramètres.

Le modèle linéaire gaussien classique est donné par

Ct+1 = α+ βprevCt + βcurrPt+1 + ǫ

avec ǫ ∼ N
(

0, σ2
)

(1)

REMARQUE 3. — Le cas de βprev < 0 ne nous intéresse pas, car il rend le problème
d’estimation dépendant du pas d’observation.

Lorsque βprev = 0, le nœud enfant devient un nœud temporaire et on se ramène à
un modèle BN puisqu’on a alors une relation de type DNouSN → TN .
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Pour βprev > 1, le système diverge, il est donc instable au cours du temps. Dans
notre application cette divergence ne présente pas d’intérêt, ainsi on se focalise par la
suite uniquement sur le cas βprev ∈]0, 1[. �

2.2. Réseaux bayésiens dynamiques : Dépendance linéaire généralisée

Dans cet article, nous proposons une forme généralisée pour la modélisation de
ces dépendances conditionnelles qui sont exprimées explicitement en fonction de l’in-
tervalle temporel h.

Notations :

– Ct, Pt : activités respectives du nœud enfant et du nœud parent en temps t,

– h : intervalle temporel entre deux temps d’observation consécutifs,

– SC [Pt] : état vers lequel évolue Ct lorsque l’état de Pt est connu; c’est une
fonction déterministe de Pt,

– ǫ : bruit de transition,

– β,β0, ν, σ : paramètres.

Notre modèle DBN linéaire généralisé est donné par le système d’équations (2)

SC [Pt+h]− Ct+h = (SC [Pt+h]− Ct) e
−νh +

√

1− e−νh

1− e−ν
ǫ

avec SC [Pt+h] = βPt+h + β0

ǫ ∼ N (0, σ2)

ν > 0, h ∈ R
+

(2)

REMARQUE 4. — Pour h = 1, le modèle DBN linéaire généralisé (2) est équivalent
(cf annexe A) au modèle linéaire gaussien (1) dont le paramètre βprev ∈]0, 1[. �

REMARQUE 5. — La linéarité du modèle DBN linéaire généralisé (2) a un double
sens :

1. en fixant h = 1, son équivalence avec le modèle (1) ayant une forme linéaire ;

2. la dépendance linéaire de SC par rapport à Pt.
�

2.3. Avantages du modèle DBN généralisé (2)

Un modèle mieux interprétable

Au regard de notre contexte biologique, face à une perturbation, un système biolo-
gique présente des mécanismes complexes de régulation pour se stabiliser, c’est-à-dire
retrouver, au fur et à mesure, un nouvel état d’équilibre.



53

DBN : Méthodologie pour l’inférence sur les AOP 7

Nous faisons l’hypothèse que l’état d’équilibre, encodé par SC , dépend instanta-
nément de l’intensité de la perturbation Pt. L’état du système Ct converge vers SC [Pt]
à une vitesse exponentielle contrôlée par le paramètre ν.

Un modèle plus facile à généraliser dans le cas SC [Pt] non linéaire.

Nous pouvons par exemple, considérer un modèle non linéaire (3) qui contient un
paramètre supplémentaire α par rapport au modèle DBN linéaire généralisé (2) :

SC [Pt+h]− Ct+h = (SC [Pt+h]− Ct) e
−νh +

√

1− e−νh

1− e−ν
ǫ

avec SC [Pt+h] = α(1− e−βPt+h) + β0

ν > 0, α > 0, h ∈ R
+

(3)

La flexibilité du modèle (2) facilite l’intégration des connaissances des experts du do-
maine (les toxicologues dans notre contexte). En effet, les toxicologues experts ont
souvent une idée de l’évolution de SC selon les KEs et le fait que dans le modèle (2)
SC s’exprime directement au travers de Pt rend possible l’intégration de ces connais-
sances. Cela n’est en revanche pas faisable dans le modèle (1).

Invariance des paramètres du modèle (2) par rapport à l’intervalle h

Contrairement au modèle classique (1), les paramètres du modèle généralisé (2)
sont invariants quel que soit h pour les dépendances temporelles de types SN → DN

(cf Section 3.3).

3. Application à l’inférence paramétrique sur les qAOPs

3.1. Données simulées

Pour valider la robustesse du modèle généralisé (2) face au problème des données
manquantes (voir la Section 1.3).

Nous proposons de comparer le comportement de deux modèles au travers d’un
jeu de données simulées :

D1 := {Xt,1, C1t,i, C2t,i}t∈{1,...,72},i∈{1...8}

pour l’AOP suivant :
SN → DN → DN

Xt,i → C1t,i → C2t,i

où

– X représente un produit chimique introduisant un MIE au système,

– C1t,i représente l’activité du MIE pour la réplication i ∈ {1 . . . 8} mesurée au
temps t ∈ {0 . . . 72}, et où l’unité de t est l’heure et le pas de temps est égal à 1 heure,
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– C2t,i représente l’activité de l’AO dont les indices ont la même signification que
ceux de C1t,i

Les données D1 sont simulées à partir du modèle (2) à un pas de temps égal à 1
heure avec les paramètres suivants:

– β = 1.5, β0 = 2.0, ν = 0.08, σ = 0.15 pour X → C1

– β = 0.3, β0 = 1.5, ν = 0.05, σ = 0.07 pour C1 → C2

Au vu de l’équivalence entre les deux modèles (voir Annexe A), le jeu de données
D1 correspond à la réalisation de données issues du modèle DBN linéaire classique
(1) en utilisant les paramètres suivants :

– α = 0.1538, βprev = 0.9231, βcurr = 0.1153, σ = 0.15 pour X → C1

– α = 0.0732, βprev = 0.9512, βcurr = 0.0146, σ = 0.07 pour C1 → C2

Ensuite, on construit deux jeux de données D2 et D3, tels que :

– D2 ⊂ D1,D2 = {Xt,i, C1t,i, C2t,i},i∈{1...8},t=3n;n∈{1,...,24}

– D3 ⊂ D2 ⊂ D1,D3 = {Xt,i, C1t,i, C2t,i},i∈{1...8},t=6n;n∈{1,...,12}

3.2. Inférence bayésienne et implémentation

L’inférence des paramètres est effectuée via l’approche bayésienne par des mé-
thodes MCMC avec

– pour le modèle DBN classique (1), des distributions a priori non informatives
(loi uniforme impropre) sur tous les paramètres : α, βprev , βcurr et σ.

– pour le modèle DBN généralisé (2), des distributions a priori non informatives
(loi uniforme impropre) sur les paramètres β, β0, σ et une distribution a priori gaus-
sienne faiblement informative (N(0, 102)) sur ν.

Le programme d’inférence est codé en langage mc-Stan et manipulé à travers l’in-
terface R sur la plateforme MacOS. La machine de calcule possède un CPU de modèle
i5 double cœur à 3.1 GHz et une mémoire de 8 GB à 2133 MHz.

3.3. Résultats

Avec 4000 itérations, dont 2000 préliminaires, les estimations des paramètres par
la moyenne a posteriori des deux modèles pour les deux types de dépendances :
SN → DN et DN → DN sont fournies dans les tableaux 1 et 2.
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Tableau 1. Paramètres caractérisant la dépendance entre X et C1

TrainSet ∆t Modèle α̂ β̂prev β̂curr σ̂ RunTime (s)
D1 1 0.1501 0.9239 0.1142 0.1455 42
D2 3 DBNLC 0.4263 0.7892 0.3169 0.2324 10.5
D3 6 0.7452 0.6211 0.5702 0.3059 5

Vrai 1 DBNLC 0.1538 0.9231 0.1153 0.15

TrainSet ∆t Modèle β̂ β̂0 ν̂ σ̂ RunTime (s)
D1 1 1.504 1.974 0.0789 0.1454 41
D2 3 DBNLG 1.504 1.975 0.0788 0.1408 12.5
D3 6 1.505 1.967 0.0792 0.1406 6.5

Vrai 1 DBNLG 1.5 2 0.08 0.15

Tableau 2. Paramètres caractérisant la dépendance entre C1 et C2

TrainSet ∆t Modèle α̂ β̂prev β̂curr σ̂ RunTime (s)
D1 1 0.0715 0.9511 0.0151 0.0716 52
D2 3 DBNLC 0.1926 0.8661 0.0421 0.1164 16
D3 6 0.3217 0.7728 0.0732 0.1496 9

Vrai 1 DBNLC 0.0732 0.9512 0.0146 0.07

TrainSet ∆t Modèle β̂ β̂0 ν̂ σ̂ RunTime (s)
D1 1 0.3108 1.4643 0.0496 0.0716 75
D2 3 DBNLG 0.3155 1.4426 0.0472 0.0697 19
D3 6 0.3242 1.4161 0.0424 0.0667 9.25

Vrai 1 DBNLG 0.3 1.5 0.05 0.07

Discussions

On peut voir que, les paramètres du modèle DBN linéaire classique (1) (DBNLC)
varient en fonction de taille de pas de temps des Di. Cela suggère que les paramètres
estimés à partir d’un jeu de données à un pas de temps 3 heures ne peuvent pas être
utilisés directement pour l’imputation des données à un pas de temps 1 heure.

À l’inverse, les estimations des paramètres du modèle DBN linéaire généralisé (2)
(DBNLG) sont plus robustes à ce changement de pas de temps.

Il faut remarquer que le pas de temps est néanmoins fixé au sein du même jeu de
données simulées. Ceci peut ne pas être le cas dans la réalité, si les observations de
la même expérience biologique sont effectuées à des pas de temps non réguliers (e.g.
des délais entre les observations qui alternent entre 8 heures et 12 heures.)
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4. Conclusions et perspectives

Nous avons présenté dans cet article un modèle linéaire généralisé (2) qui cor-
respond à une extension du modèle linéaire gaussien classique. En particulier, dans
le contexte de SN → DN , on peut s’affranchir de l’hypothèse d’observations équi-
espacées temporellement, grâce à l’incorporation explicite de l’intervalle de temps
dans le modèle qui dissocie les paramètres du facteur temporel. Néanmoins, dans le
cas DN → DN , cette hypothèse doit être satisfaite mais elle est moins cruciale que
pour le modèle linéaire gaussien. Le modèle généralisé (2) est également plus flexible
au sens où il peut être facilement étendu à des familles de modèles non linéaires (cf.
modèle (3)).

Les propriétés du modèle généralisé sont importantes pour son application aux
qAOPs car i) les données expérimentales peuvent être récoltées à des pas de temps
non réguliers et ii) même s’ils le sont, la taille du pas peut varier d’une source de
données à une autre.
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Annexe A. Équivalence entre le modèle classique (1) et le modèle généralisé (2)

Pour βcurr ∈]0, 1[, on a

Ct+1 = α+ βprevCt + βcurrPt+1 + ǫt

⇔ Ct+1 +
α+ βcurrPt+1

βprev − 1
= βprev

(

Ct +
α+ βcurrPt+1

βprev − 1

)

+ ǫt

⇔
α+ βcurrPt+1

1− βprev

− Ct+1 = βprev

(

α+ βcurrPt+1

1− βprev

− Ct

)

+ ǫ′t

avec ǫt ∼ N(0, σ2) et ǫ′t = −ǫt.

En posant :

– S[Pt] := βPt + β0 avec β = βcurr

1−βprev
et β0 = α

1−βprev
,

– h = 1,

– e−νh = βprev avec ν > 0 qui correspond à βprev ∈]0, 1[,

on obtient :

S[Pt+1]− Ct+1 = (S[Pt+1]− Ct) e
−νh + ǫ′t

Ct+1 = S[Pt+1]− (S[Pt+1]− Ct) e
−νh + ǫt
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RÉSUMÉ. La gestion d’une base d’informations personnelles implique un recueil permanent d’in-
formations et une surveillance constante de la qualité des informations conservées. Cet article
concerne la gestion de l’incertitude liée au vieillissement des informations et le maintien de la
cohérence des informations. Les connaissances générales sur les personnes considérées sont
représentées par un réseau bayésien qui intègre les liens de dépendance et d’indépendance
d’un ensemble de caractéristiques des personnes, avec leurs distributions de probabilités dans
un contexte local. L’article propose un algorithme de révision de la base d’informations qui
exploite le réseau bayésien pour identifier les informations obsolètes et responsables de contra-
dictions avec de nouvelles informations. Il propose aussi une comparaison de la problématique
de la révision d’une base d’informations avec le problème de la révision d’une base de connais-
sances représentée par des logiques descriptives.
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1. Introduction

Une base d’informations personnelles regroupe des informations sur une personne
humaine concernant différents aspects : morphologie, physiologie, informations médi-
cales, géographiques, environnementales, familiales, ou encore sur le comportement,
les capacités (et incapacités), les compétences, les goûts, etc. L’objectif d’une base
d’informations personnelles est de fournir sans délai des informations sur une per-
sonne, demandées par un tiers autorisés. L’intérêt d’une base d’informations person-
nelles concerne le domaine médical et plus généralement l’ensemble des services à la
personne, qu’ils soient fournis par des systèmes intelligents ou des acteurs humains.
Nous travaillons dans le cadre d’un système d’aide à la prévention des chutes des per-
sonnes âgées qui requiert un ensemble d’informations sur la personne pour évaluer ses
facteurs de risque de chute et sélectionner des recommandations adaptées. L’identifi-
cation des caractéristiques utiles est issu d’un travail d’extraction des connaissances
auprès du service de consultation sur la chute du pole gériatrie du CHU de Lille.

Le recueil des informations utiles pour l’évaluation du risque de chute et l’élabora-
tion des recommandations est trop long pour être acceptable en temps réel, il doit donc
être fait en amont du besoin, au fil du temps. Ainsi, la base d’informations personnelles
doit être en mesure de fournir à la demande la plupart des informations demandées.

Les informations personnelles ayant quasiment toutes un caractère évolutif, les
valeurs sont susceptibles d’évoluer ou de changer complètement avec le temps. Par
conséquent, toute information recueillie dans le passé est susceptible d’être obsolète.
Il s’agit donc de gérer l’incertitude liée au vieillissement des informations.

Plus précisément, un des problèmes liés au vieillissement des informations est la
détection des informations obsolètes. Cette question s’apparente au problème de la
révision d’une base de connaissances, qui a été largement traité dans le cadre de la lo-
gique (Papini, 2000 ; Benferhat et al., 2017). Le problème de la révision des croyances
est généralement décrit comme la modification de l’état épistémique d’un agent intel-
ligent pour intégrer de nouvelles informations : il va supprimer des informations (le
moins possible) pour maintenir la cohérence de la base de connaissances. De nom-
breux opérateurs de révisions ont été proposés. Une approche consiste à accorder à
chaque information un niveau de confiance qui décroit avec le temps (Papini, 2001).
Dans le contexte d’un système de gestion des informations personnelles, nous consi-
dérons qu’une nouvelle information est certaine au moment où elle arrive. Elle est
donnée sous la forme X = xobs et peut soit remplacer une ancienne information de
la base (du type X = xold) ou simplement être ajoutée si la base ne contient pas
(ou plus) d’information sur la variable X . Dans les deux cas, l’arrivée d’une nouvelle
information peut remettre en cause des informations plus anciennes.

Dans le cadre logique, on révise la base d’informations si elle est devenue incohé-
rente suite à l’ajout de la nouvelle information. Cependant, le cadre logique n’est pas
adapté aux situations quotidiennes où un être humain reçoit une information nouvelle
sur une personne qu’il connaît déjà partiellement. Dans cette situation, l’être humain
est souvent confronté au doute lorsque la nouvelle information lui parait peu com-
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patible avec ce qu’il savait sur la personne. Il utilise ce qu’il sait sur les niveaux de
dépendances entre les variables pour évaluer si la combinaison de la nouvelle infor-
mation et des anciennes lui semble plutôt probable ou plutôt improbable. Dans cet
article, nous proposons de représenter les connaissances génériques sur les personnes
âgées sous forme d’un modèle graphique probabiliste. Ces connaissances sont consi-
dérées comme stables et ne sont pas remises en cause. En pratique, notre modèle gra-
phique probabiliste représente la population des personnes de plus de 65 ans. Chaque
base d’informations personnelles contient des informations sur une personne précise.
Chaque information concerne une variable et est enregistrée avec sa date d’observa-
tion. Le problème consiste à réviser la base d’informations lorsque l’arrivée d’une
nouvelle information génère une contradiction. La révision consiste à identifier les
informations obsolètes qui sont à l’origine de la contradiction en s’appuyant d’une
part sur le degré de confiance associé à l’âge des informations et d’autre part, sur le
raisonnement basé sur les connaissances génériques.

Dans cet article, nous proposons un système basé sur un modèle graphique proba-
biliste des connaissances génériques sur la personne, qui détecte et identifie les infor-
mations obsolètes dans une base d’informations personnelles. Ce système de gestion
des informations personnelles est ainsi capable de fournir à la demande une estima-
tion des informations demandées, même lorsque les variables correspondantes n’ont
jamais été observées, avec une évaluation de la fiabilité des informations fournies.

La partie suivante est consacrée à la définition formelle de la problématique, avec
les notations et hypothèses. La partie 3 présente notre algorithme de détection et iden-
tification des informations obsolètes et le compare avec un algorithme de référence
qui ne prend en compte que l’âge des informations. La dernière partie discute le po-
sitionnement de notre approche par rapport aux travaux existants. La problématique
du vieillissement des informations étant quasiment inexistante dans la littérature, nous
avons comparé avec la problématique qui s’en approche le plus, à savoir la révision
des connaissances.

Nous utilisons un réseau bayésien (RB) pour modéliser les connaissances sur la
personne humaine. Ce type de modèle graphique probabiliste permet de combiner les
connaissances générales sur les personnes et un ensemble d’observations incomplètes
sur une personne précise pour mettre à jour les croyances sur les variables non obser-
vées. Le réseau bayésien intègre les paramètres du vieillissement et leur variabilité. Il
permet aussi de prendre en compte la personne elle même en intégrant les informations
disponibles qui la concerne.

2. La problématique du vieillissement des observations

Ce travail concerne la gestion des informations personnelles en vue d’une part
de maintenir sa cohérence suite à l’arrivée de nouvelles informations, et d’autre part
de nettoyer la base des informations obsolètes. Les informations concernent un en-
semble fixe de variables qui représentent l’ensemble des caractéristiques utiles sur la
personne. Cependant, la base ne contient généralement pas des informations sur toutes
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les variables. Nous précisons ci-dessous le vocabulaire, les notations et les hypothèses
de ce travail.

Les connaissances sont considérées comme certaines et stables dans le temps, elles
ne sont pas remises en cause. Elles portent sur : (1) la distribution de probabilités
d’un ensemble de variables pour une population d’individus — ces connaissances
sont représentées par un réseau bayésien — (2) le vieillissement des observations ; ces
connaissances sont représentées par des fonctions d’obsolescence.

Une information est l’observation de la valeur d’une variable ; elle est considérée
comme certaine seulement au moment où l’observation est faite. Le degré de confiance
associé à une information diminue avec le temps, suivant une fonction qui dépend de
la variable.

Les croyances sur une variable représentent l’état cognitif d’un agent sur la valeur
de cette variable à un instant donné, et pour un cas (un individu) donné, en tenant
compte de ses connaissances générales et des informations dont il dispose sur ce cas.
Dans le cadre du raisonnement probabiliste, les croyances concernent les variables
non observées. Dans ce travail, nous considérons de plus les croyances sur les va-
riables anciennement observées, puisqu’il y a une incertitude sur leur valeur liée au
vieillissement des observations.

Les variables sont notées par des lettres majuscules et les valeurs par des lettres mi-
nuscules ; les majuscule en gras représentent des ensembles de variables et les minus-
cules en gras représentent des tuples de valeurs. L’ensemble des variables considérées
est notée X.

Une des difficultés de la gestion d’une base d’informations personnelles est de
raisonner à partir d’informations incomplètes : certaines variables n’ont jamais été
observées, ou bien des observations faites dans le passé ont été déclarées obsolètes et
ont été supprimées de la base d’informations.

Une autre difficulté vient du fait que les informations obsolètes sont silencieuses :
les changements ou évolutions qui se produisent dans la vie réelle ne sont générale-
ment associés à aucun dispositif pour alerter la base d’informations de ce changement.
Le seul moyen systématique pour détecter immédiatement qu’une information de la
base est devenue obsolète serait de l’observer sans cesse, ce qui n’est pas possible. Le
problème est donc de proposer des mécanismes de détection des observations obso-
lètes.

3. Détection et identification des informations obsolètes lors de l’arrivée de

nouvelles observations

La fonction d’obsolescence d’une variable donne le niveau de confiance concer-
nant une observation de la variable en fonction de la durée écoulée depuis l’observa-
tion. Pour une variable donnée, c’est une fonction décroissante en fonction de l’âge de
l’observation. Notons Belageing(X,∆t) le niveau de confiance associé à une observa-
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tion quelconque sur X faite depuis une durée de temps ∆t. Nous faisons l’hypothèse
simplificatrice que cette fonction ne dépend que de la variable et de la durée écoulée
depuis l’observation : elle ne dépend ni de la valeur observée, ni des autres obser-
vations. Remarquons toutefois que notre proposition permet de prendre en compte
l’influence entre les variables pour remettre en cause une information ancienne. La
table 1 illustre un exemple des fonctions d’obsolescence pour différentes variables.

X ∆t ≤ 1 1 < ∆t ≤ 3 3 < ∆t ≤ 12 12 < ∆t

Sexe high high high high
Isolement high high medium low
Activité physique high medium low low
Douleur medium low low low

TABLE 1. Exemple de fonction d’obsolescence Belageing(X,∆t), où ∆t représente
le nombre de mois écoulés depuis l’observation sur la variable X . Les quatre

variables montrées en exemple sont des caractéristiques de la personne âgée qui
entre en compte dans l’évaluation des facteurs de risque de chute.

Une idée simple pour la gestion des informations obsolètes consiste à supprimer
une information lorsque son degré de confiance est trop bas (voir algorithme 1 ). Ce-
pendant, cet algorithme n’assure pas la cohérence des observations et il peut être exé-
cuté indépendamment de l’arrivée d’une nouvelle information.

Algorithm 1 Algorithme de référence

Require: Base d’informations décrite par un ensemble de triplets (X,xobs, dateobs)
avec X ∈ OBS

Ensure: Base d’informations révisée
for all X ∈ OBS do

∆t = now()− dateobs
if Belageing(X,∆t) = low then

OBS = OBS \ {X}
end if

end for

return OBS

L’algorithme 2 que nous proposons assure la cohérence de la base d’informations
après l’arrivée d’une nouvelle information. Il révise la base d’information en suppri-
mant des informations anciennes de façon à restaurer la cohérence des informations,
tout en prenant en compte le vieillissement des observations.

Nous présentons ci-dessous la trame principale de l’algorithme. L’évaluation de la
cohérence (fonction isConsistent) d’un ensemble d’informations repose sur le modèle
de connaissances probabiliste qui relie les variables de la base.

Remarque : l’ensemble Ccand représente les observations ou sous-ensembles d’ob-
servations anciennes qui sont susceptibles d’expliquer l’incohérence avec la nouvelle
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Algorithm 2 Maintien de la cohérence par détection des informations obsolètes

Require: Base d’informations cohérente O = {(X,xobs, date(xobs)), X ∈ OBS}
Nouvelle information Y = (Y, yobs, date(yobs))

Ensure: base d’informations O révisée et cohérente
Oold = {(X,xobs, date(xobs)), X ∈ OBS \ {Y }}

⊲ Y peut avoir déjà été observée
consistent = isConsistent(Oold ∪ {Y})
if consistent = False then

Soit Ccand ⊂ P(Oold), ⊲ P()̇ : ensemble des parties
while consistent = False do

Choisir C ∈ Ccand un candidat pour expliquer la contradiction avec Y ⊲

voir remarque
O

′ = Oold \ C ∪ {Y}
if isConsistent(O′) then

consistent = True

end if

end while

end if

return O
′

observation Y . Plusieurs critères interviennent pour définir et classer les éléments de
Ccandidate : (1) seules les variables telles qu’il existe un chemin passant 1 avec Y

sont considérées, (2) les singletons d’observations viennent avant les paires, etc. (3)
les éléments ayant le degré de confiance le plus bas sont les premiers candidats.

En termes de résultats, il est trop tôt pour donner des éléments détaillés, car il s’agit
d’un travail en cours. Cependant, une première version de cet algorithme a été implé-
menté et testé sur une petite série d’exemples, sur un réseau bayésien jouet regroupant
13 caractéristiques d’une personne âgée (Chaieb et al., 2018). D’une part, il détecte
des contradictions qui concernent des observations trop récentes pour être supprimées
par l’algorithme basique ; et d’autre part, il permet de conserver des observations an-
ciennes qui ne sont pas source de contradiction même si leur degré de confiance est
devenu bas.

4. Travaux connexes

Dans ce travail, la révision porte sur les anciennes observations en vue de détecter
celles qui sont devenues (silencieusement) obsolètes. Il ne s’agit pas de réviser les
connaissances, qui sont ici représentées par un réseau bayésien. Ces derniers sont
conçus pour effectuer la mise à jour des croyances (belief update) sur les variables
non observées, à partir d’observations, généralement considérées comme certaines, et

1. tel que défini dans un réseau bayésien, en lien avec la notion de d-séparation
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actuelles au moment de la mise à jour. En revanche, ces modèles mais ne permettent
pas la révision des connaissances, qui consisterait à changer de modèle.

Le problème de la révision d’une base d’informations collectées au fil du temps
s’apparente en partie à la théorie de la révision des croyances (Katsuno, Mendelzon,
1992 ; C. Alchourron et al., 1985) présenté comme suit dans (Zwirn, Zwirn, 2003) :
Nous modifions sans cesse nos croyances lorsque nous sommes confrontés à des in-
formations contredisant ce qui nous semblait acquis. Les logiciens ont développé des
théories qui formalisent ces mécanismes. Les principales différences avec ces travaux
concernent la représentation probabiliste des connaissances générales — et non une
représentation logique — et le contexte particulier de l’incertitude liée au vieillisse-
ment des observations. Dans les deux cas, l’identification des éléments à réviser vise
à restaurer la cohérence de la base. Cependant, à la différence du cadre logique, la
définition de la cohérence dans le cadre probabiliste peut avoir une acceptation plus
large. Le tableau 2 présente quelques points de comparaison du présent travail avec la
théorie de la révision des connaissances.

Dans le cadre de la révision des croyances, des travaux récents (Benferhat et al.,
2017) proposent un cadre basé sur les ontologies qui permet de réviser uniquement
la partie des connaissances qui concernent les instances (par exemple des individus)
sans remettre en cause les connaissances générales modélisées dans l’ontologie. Ces
travaux utilisent différents niveaux de priorité qui reflètent par exemple la fiabilité des
informations. La notion de priorité est très importante dans les systèmes à base de
connaissances car elle simplifie le maintien de la cohérence (Benferhat et al., 2010).
Dans le cadre de la gestion d’une base d’informations personnelles, ces priorités pour-
raient refléter le niveau de confiance associé à une information en fonction de son âge.
Cependant, les logiques descriptives sont bien adaptées à représentation des connais-
sances terminologiques, mais ne permettent pas de modéliser des connaissances sur
les liens de dépendance ou d’indépendance entre différentes variables et la force de
ces liens en prenant en compte la variabilité des individus et des situations. Or nous
proposons d’exploiter ce type de connaissances générales (sous forme de distributions
de probabilités conditionnelles) car elles nous permettent d’évaluer si un ensemble
d’informations sur une personne semble plus ou moins vraisemblable ou pas.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons expliqué la problématique de la gestion d’une base
d’informations personnelles qui cumule des informations recueillies au cours du temps.
La gestion de l’incertitude liée au vieillissement des observations est une question
clairement non traitée dans la littérature. Nous avons établi une comparaison avec
la théorie de la révision des croyances. Nous proposons un système de gestion des
informations personnelles basé sur un réseau bayésien qui permet de modéliser les
connaissances générales et statistiques sur un ensemble de caractéristiques pour la po-
pulation des personnes considérées. La gestion de la base d’informations consiste à
détecter si l’arrivée d’une nouvelle information remet en cause la cohérence de la base
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Théorie de la révision des

croyances / connaissances

Révision d’une base d’infor-

mations personnelles

Contexte de la ré-

vision

révision des connaissances
dans un monde statique

révision des informations
anciennes qui évoluent ou
changent avec le temps

Connaissance susceptible d’être révisée stable, générale (statistique
sur une population), non re-
mise en cause

Représentation

des connaissances

logique réseau bayésien

Information même niveau que les
connaissances

considérée comme certaine
seulement au moment de son
observation

Représentation

d’une information

formule propositionnelle observation datée sur une va-
riable (déjà observée ou pas)

Croyance statut épistémique d’une
formule (vrai, faux ou
indéterminé)

état cognitif concernant une
variable non observée, basé
sur les connaissances gé-
nérales et les informations
disponibles sur la personne
considérée

Révision changement du statut épis-
témique des éléments iden-
tifiés (de vrai à faux ou de
faux à vrai mais pas de ou
vers un statut indéterminé)

suppression de la base des
informations obsolètes identi-
fiées (les variables concernées
redeviennent non observées)

Critère de révision minimalité de l’ensemble
des éléments révisés, ordre
partiel ou priorité, etc.

probabilité jointe de l’en-
semble des observations, vrai-
semblance des anciennes ob-
servations

TABLE 2. Comparaison entre la théorie de la révision des croyances et la révision
d’une base d’informations personnelles.

et dans ce cas, à identifier les observations anciennes responsables de la contradiction.
Ces observations sont alors considérées comme obsolètes et sont supprimées de la
base d’informations.

Une perspective de ce travail est d’intégrer la modélisation de l’incertitude liée au
vieillissement dans le réseau bayésien au moyen d’observations incertaines (Mrad et
al., 2015). Une autre aspect concerne l’obtention d’une base d’informations la plus
complète possible dans un contexte de recueil d’informations parcimonieux. En effet,
lors du recueil de nouvelles informations par interaction directe avec la personne, il est
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souvent nécessaire de limiter le nombre de questions posées pour des raisons de temps
et d’acceptabilité du système. Le choix des meilleures questions peut être guidé par
différents critères, dont la maximisation du niveau informationnel de la base (l’obser-
vation de certaines variables apportent plus d’informations que d’autres). Enfin à plus
long terme, le recueil des informations pourrait se baser sur différentes sources, de
type et de fiabilité différentes, avec les problématiques associées de fusion de données
et d’incertitude liées aux différentes sources.
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RÉSUMÉ. Le "Stochastic Block Model" (SBM) est communément utilisé pour la classification
non supervisée de graphes non orientés. Il est cependant également utilisé pour la classifica-
tion non supervisée de graphes orientés. Ce choix est contestable car ce modèle ne distingue
pas les nœuds origines des nœuds terminaux. Aussi, on peut préférer le "Latent block model"
(LBM) pour la classification de graphes orientés. En effet, ce modèle construit deux classifi-
cations, l’une pour les nœuds origines, l’autre pour les nœuds terminaux. Nous analysons les
différences entre SBM et LBM pour la classification d’un graphe orienté à partir d’une étude
de cas réel. Ce cas a trait à la classification d’un réseau de gènes où nous distinguons les gènes
régulateurs des gènes régulés.

ABSTRACT. The "Stochastic Block Model" (SBM) is commonly used for the clustering of undirec-
ted graphs. Moreover, it used for the clustering of directed graphs too. This choice is disputable
because this model makes no difference between the source and target nodes. That is why the
use of a "Latent block model" (LBM) could be preferred for directed graphs clustering. Indeed,
this model builds two different clusterings for the source and target nodes. Differences between
SBM and LBM for directed graphs clustering are analyzed through a real case. This case deals
with the classification of a network of genes where regulated genes and regulator genes are
differentiated.

MOTS-CLÉS : Classification non supervisée de graphes orientés ; Réseaux de gènes ; Vraisem-
blance pénalisée ; Co-clustering

KEYWORDS: Clustering for directed graphs ; Genes networks ; Penalized log-likehood ; Co-
clustering
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1. Introduction

Pour classer les nœuds d’un graphe orienté plusieurs modèles probabilistes sont
disponibles. Matias et Robin (Matias, Robin, 2014) ont passé en revue les méthodes
existantes fondées sur une structure latente et permettant d’atteindre cet objectif. Le
modèle à blocs stochastiques (SBM) y est en particulier exposé. Issu des travaux de
Frank et Hanary (Frank, Harary, 1982) et de Holland et al. (1983), le SBM a été conçu
pour la classification de graphes non orientés. Plusieurs généralisations importantes
du modèle ont vu le jour telles que son extension à des graphes pondérés ou orientés
(Mariadassou et al., 2010). Cette dernière généralisation permet donc au SBM d’être
appliqué sur des matrices d’adjacence de graphes orientés, donc non symétriques.

Cependant ce modèle ne semble pas convenir parfaitement à l’objectif de double
classification induite par les graphes orientés. En effet, le SBM produit une classifica-
tion unique des nœuds. Cela est justifié pour la classification de graphes non orientés
où les nœuds origines et les nœuds terminaux sont indiscernables. Cela l’est moins
pour la classification de graphes orientés où les nœuds origines et les nœuds termi-
naux ont des rôles différents. Un graphe est caractérisé par sa matrice d’adjacence
binaire A : Ajj′ = 1 s’il existe une arête entre j et j′, et 0 sinon. Si le graphe est non
orienté, cette matrice est symétrique. Si le graphe est orienté, elle n’est pas en général
symétrique. Le modèle des blocs latents (LBM) tient compte de cette dissymétrie de
la matrice d’adjacence A car il produit une classification des nœuds origines et une
classification des nœuds terminaux.

Dans la suite nous présentons d’abord le LBM, puis le SBM et nous les compa-
rerons sur une étude de cas relevant de la génomique. Une petite discussion sur les
mérites respectifs des deux modèles pour la classification d’un graphe orienté termine
l’article.

2. Modèles à blocs latents (LBM)

On considère la matrice d’adjacence A = (Ajj′) d’un graphe orienté comme étant
une réalisation d’une variable aléatoire C = (Cjj′), j = 1, . . . , J et j′ = 1, . . . , J ′.

Le LBM, introduit par G. Govaert et M. Nadif (Govaert, Nadif, 2007), repose sur
plusieurs hypothèses :

• Il existe une structure en blocs des données et ces blocs sont obtenus par le
produit cartésien d’une partition des lignes en H classes représentée par sa matrice
indicatricev = (vjh; j = 1, . . . , J ;h = 1, . . . , H) et d’une partition des colonnes
en L classes représentée par sa matrice indicatrice w = (wj′ℓ; j

′ = 1, . . . , J ′; ℓ =
1, . . . , L). Ces partitions sont définies par :

- ∀j = 1, . . . , J, vjh = 1 ⇔ le nœud j appartient à la classe h en ligne.
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- ∀j′ = 1, . . . , J ′, wj′ℓ = 1 ⇔ le nœud j′ appartient à la classe ℓ en colonne.

• Les variables latentes V et W sont indépendantes :

∀(v, w) ∈ V ×W , p(v, w) = p(v)p(w),

avec p(v) =
∏
j,h

ρ
vjh

h et p(w) =
∏
j′,ℓ

τ
wj′ℓ

ℓ , où ρh = P(vjh = 1), h = 1, . . . , H et

τℓ = P(wj′ℓ = 1), ℓ = 1, . . . , L sont respectivement les proportions des classes en
ligne et en colonne.

• Les variables aléatoires Cjj′ sont conditionnellement indépendantes sachant les
partitions v et w. De plus, ces variables Cjj′ suivent une loi paramétrique de densité
φ qui dépend de la nature des données modélisées.

La matrices d’adjacence d’un graphe orienté étant binaire, nous sommes dans le cas
d’application développée dans Govaert, Nadif (2007). Ainsi, la distribution paramé-
trique conditionnelle φ(Ajj′ ;αhℓ) de la variable Cjj′ sachant que vjh et wj′ℓ valent
1, est supposée être une loi de Bernoulli B(αhℓ) où αhℓ représente l’interaction à
l’intérieur du bloc hℓ.

La densité conditionnelle pour une observation Ajj′ du bloc hℓ s’écrit alors :

φ(Ajj′ ;αhℓ) = α
Ajj′

hℓ × (1− αhℓ)
1−Ajj′ .

Par conséquent, la densité marginale de A peut être vue comme une densité de
mélange

p(A; θ) =
∑

(v,w)∈V×W

p(v; θ)p(w; θ)p(A|v, w; θ)

=
∑

(v,w)∈V×W

∏

j,h

ρ
vjh

h

∏

j′,ℓ

τ
wj′ℓ

ℓ

∏

h,j,j′,ℓ

φ(Ajj′ ;αhℓ)
vjhwj′ℓ , (1)

où V et W représentent l’ensemble des partitions possibles pour les lignes et les co-
lonnes, et θ = (ρ, τ, α) le vecteur de paramètres du modèle.

L’estimation des paramètres de ce modèle se fera à l’aide du couplage entre un
échantillonneur de Gibbs et un algorithme variationnel V-Bayes (Keribin et al., 2015),
correspondant à une version bayésienne de l’algorithme EM variationnel (VEM) (Go-
vaert, Nadif, 2008). Pour décider du nombre de couples de classes, une fois le para-
mètre θ fixé, le critère ICL (Integrated Likelihood Criterion) (Biernacki et al., 2000)
sera utilisé.

3. Modèles à blocs stochastiques (SBM)

Le SBM peut être vu comme un LBM contraint où les partitions en ligne v et les
partitions en colonne w, ainsi que leurs proportions associées ρ et τ sont les mêmes.
Ceci résulte du fait que le SBM ne construit qu’une seule partition des nœuds d’un
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graphe. Cette partition en K composantes correspond donc à une classification unique
dont la matrice d’incidence z = (zjk; j = 1, . . . , J ; k = 1, . . . ,K) est définie par :

– ∀j ∈ J, zjk = 1 ⇔ le nœud j appartient à la classe k.

– p(z) =
∏
j,k

π
zjk
k avec πk = P(zjk = 1), k = 1, . . . ,K.

Avec les mêmes notations que dans la partie précédente, la densité marginale de la
matrice d’adjacence A est une densité de mélange

p(A; θ) =
∑

z∈Z

∏

j,k

π
zjk
k

∏

j′,k′

π
zj′k′

k′

∏

k,j,j′,k′

φ(Ajj′ ;αkk′)zjkzj′k′ . (2)

L’équation 2 montre que les nœuds j et j′, qu’ils soient nœuds origines ou nœuds
terminaux, ont la même probabilité d’appartenance πk à la classe k pour le modèle
SBM. Comme pour le LBM, l’estimation des paramètres du SBM se fera à l’aide du
couplage entre un échantillonneur de Gibbs et un algorithme variationnel V-Bayes et
celui du choix de nombre de classes à l’aide du critère ICL.

Le SBM est donc un modèle restrictif qui contraint les nœuds origines et les nœuds
terminaux au même rôle. Mais, il est plus facile à estimer et à interpréter. Dans la
section suivante, nous comparons ces deux modèles sur un cas réel où tous les deux
pourraient être pertinents.

4. Étude de cas : réseau de gènes

Nous avons testé les deux méthodes de classification non supervisée sur des graphes
orientés dans le cadre d’un réseau de gènes. L’organisme sur lequel est réalisée l’étude
est la plante chlorophyllienne Arabidopsis thaliana. À l’aide de données d’expression
des gènes de la plante, nous avons mis en place un graphe orienté modélisant le ré-
seau de gènes. Ce graphe a été réalisé à l’aide de procédures de sélection de variables
fondées sur des régressions linéaires pénalisées et des méthodes de rééchantillonnage
(cf. Vasseur (2017)). Une fois ce réseau mis en place, l’objectif biologique est de re-
grouper les gènes du réseau en deux types de classification : une visant à les classer
en gènes régulateurs et une seconde en gènes régulés. Vasseur (2017) a utilisé pour
cela un LBM. Maintenant, nous allons mettre en concurrence la double classification
en gènes régulateurs et gènes régulés obtenue par le LBM avec celle fournie par un
SBM. L’utilisation d’un SBM plutôt qu’un LBM peut se justifier du fait que le nombre
de couples de gènes mutuellement régulateurs et régulés est important (pas loin de 50
%). Par ailleurs, il faut noter que les nombres de classes de gènes régulateurs et de
gènes régulés choisis par ICL sont proches (resp. 30 et 29 classes), voir figure 1. Un
bloc "noir" indique de forts liens de régulation entre les gènes régulateurs en colonne
et les gènes régulés en ligne.
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bloc "noir" indique de forts liens de régulation entre les gènes sans que l’on puisse en
dire plus. Il faut noter que la solution du SBM est moins satisfaisante à deux égards.
D’une part le critère ICL donne une valeur moins bonne (SBM : -669 132, LBM : 668
523), cf. figure 2. D’autre part, les classes sont moins nettes et le nombre de petits
groupes, qui intéressent beaucoup les biologistes, est faible.

5. Discussion

Par cet article, nous voulons attirer l’attention sur le fait que le SBM n’est pas
le choix le plus naturel pour la classification d’un graphe orienté. La bonne soultion
est peut-être d’utiliser le LBM et le SBM conjointement. Le choix final peut se faire
par le critère ICL ou par des considérations de pertinence d’interprétation des blocs
trouvés. La comparaison des blocs exhibés par les deux méthodes pourrait conduire à
des remarques intéssantes. Mais réaliser proprement de telles comparaisons n’est pas
chose facile. Le recours aux critères de comparaison de partitions, type ARI (Hubert,
Arabie, 1985) ou mieux CARI (Robert, Vasseur, 2017), qui est une adaptation de ARI
au cadre de la classification en blocs, pourrait être utile. Dans le cas présent, l’ARI
ajusté entre la partition des blocs du SBM et la partition des blocs de régulés du LBM
est de 0.29, celle entre la partition des blocs du SBM et de la partition des blocs de
régulateurs du LBM est de 0.38. Enfin, le CARI entre les deux structures en blocs
est de 0.14. Ces scores indiquent des adéquations moyennes entre les classifications.
Autrement dit, les deux modèles induisent des relations assez différentes entre les
gènes.
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RÉSUMÉ. L’étude d’un domaine complexe nécessite souvent, pour sa compréhension, l’expres-
sion de relations probabilistes entre les différents attributs le composant. Cette expression peut
néanmoins être rendue difficile en cas de trop grand nombre d’attributs ou de valeurs man-
quantes. Dans cet article, nous nous intéressons au domaine des procédé de transformation.
Nous proposons une méthode d’apprentissage combinant une extension des réseaux bayésiens
(BNs), les modèles relationnel probabilistes (PRMs), et de la connaissance experte du domaine
apportée par une ontologie dédiée aux procédé de transformations. En comparant les perfor-
mances de cette méthode à un apprentissage classique partant directement des données, nous
démontrons que les modèles appris sont plus proches des données.

ABSTRACT. The study of complex domains often requires the expression of probabilistic links bet-
ween its different attributes. This expression can however be made difficult in case of too many
attributes or missing values. In this article we offer a learning method combining an extension of
Bayesian networks (BNs), the probabilistic relational model (PRM), and expert knowledge ex-
pressed by an ontology dedicated to transformation processes. By comparing the performances
of this method to a classical method learning directly from the data, we show that the learned
models are closer to data.
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1. Introduction

Les ontologies de nos jours sont utilisées comme un vocabulaire commun et stan-
dardisé pour représenter un domaine (e.g. biologie, géographie). Elles organisent et
structurent la connaissance à l’aide de concepts, de relations entre ces concepts et
d’instances (Staab, Studer, 2009). Elles permettent ainsi l’expression et la représen-
tation de domaines complexes. Nous proposons d’utiliser les ontologies avec une ex-
tension des réseaux bayésiens (BNs), les modèles relationnels probabilistes (PRMs),
afin de faciliter leur apprentissage. En effet, la complexité de certains domaines peut
rendre leur modélisation très difficile, en raison des nombreux facteurs et interactions
possibles. De plus, les données à disposition sont trop parcellaires pour l’apprentis-
sage. En biologie, les procédés de transformation représentent un ensemble d’étapes
permettant de transformer un objet entrant en un autre objet sortant, tout en évaluant au
cours du temps différents paramètres. Ils présentent ainsi ces caractéristiques : ils sont
complexes (plusieurs étapes peuvent avoir lieu en même temps), leurs données sont
rares imposant parfois de les récupérer depuis diverses sources, certaines pouvant être
manquantes. Enfin, même en considérant l’information complète, les résultats peuvent
parfois être caractérisés par de l’incertitude.

En introduisant la notion de classes des bases de données relationnelles dans les
BNs, les PRMs permettent une nouvelle expressivité dans les modèles appris, en of-
frant une description qualitative de la structure des domaines complexes ainsi qu’une
représentation quantitative des informations fournies par la distribution probabiliste.
Nous proposons de combiner la représentativité des ontologies à l’expressivité des
PRMs afin de faciliter l’apprentissage de modèles dans ces domaines complexes.
Ainsi, en introduisant des connaissances expertes, portées par l’ontologie, dans l’ap-
prentissage, nous permettons une sélection des structures en amont, diminuant le
nombre de possibilités d’apprentissage et augmentant ainsi son efficacité. Cette ap-
proche a déjà été étudiée dans le cadre d’apprentissage de BNs (Cutic, Gini, 2014)
(Helsper, Gaag, 2002) et de réseaux bayésiens orientés objets (Ben Ishak et al., 2011).
Cet article sera organisé comme suit : dans la prochaine section, nous présentons les
PRMs. Dans la partie 3 et avant de conclure, nous présentons notre méthode appliquée
à une ontologie dédiée aux procédé de transformations et quelques résultats.

2. Modèles relationnels probabilistes

2.1. Définition

Dans le cas de systèmes complexes, il arrive régulièrement que de nombreuses va-
riables aléatoires suivent des motifs répétés (par exemple plusieurs appareils branchés
en série). Le cadre classique de l’apprentissage de BNs ne permet pas de prendre en
compte ces motifs. En introduisant un paradigme objet, les PRMs permettent de créer
des classes dépositaires de plusieurs attributs et de leurs relations qui peuvent être ins-
tanciées de nombreuses fois (Friedman et al., 1999). Dans la figure 1(a), l’analyse du
BN permet de dégager deux motifs répétés, qui deviennent deux classes E et F .



79

3

Une classe est un graphe acyclique orienté (DAG) reliant un ensemble d’attributs
et définissant leurs probabilités conditionnelles. Les attributs peuvent appartenir à la
classe considérée ou à d’autres classes définies référencées par des liens de référence
(ρ dans la Fig. 1(b)). On définit une chaîne de référence comme une séquence de liens
de références permettant de joindre les attributs d’objets non reliés directement.

La structure du PRM est définie par deux entités. Le schéma relationnel (Fig. 1(b))
représente les classes, les attributs les constituant et leurs chaînes de référence. Pour
chacune, le modèle relationnel (Fig. 1(c)) étend le schéma relationnel à l’aide de mo-
dèles probabilistes définis sur l’ensemble des attributs intra-classes et conditionnés par
les attributs liés via des chaînes de référence. Les classes ainsi définies sont instanciées
pour chaque situation spécifique (Fig. 1(d)), formant un système. Un système est une
distribution des probabilités sur un ensemble d’instances dans un schéma relation-
nel (Wuillemin, Torti, 2012). Les PRMs fournissent ainsi une description qualitative
de haut niveau de la structure du domaine et une information quantitative donnée par
la distribution de probabilités (Friedman et al., 1999).
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U2 V2
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U3 V3
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U V

W
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e1

f1 f2

e2

f3
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Figure 1. BNs et PRMs: l’analyse du BN (a) révèle deux motifs répétés (en gris),
traduits en deux classes E et F dans le schéma relationnel (b) et le modèle

relationnel (c) du PRM. Le système (d) équivalent au BN est construit en instanciant
deux fois E et trois fois F .

2.2. Apprentissage

L’apprentissage d’un PRM est composé de la sélection de la structure et de l’estima-
tion des paramètres. La structure se décompose en deux couches, une première de haut
niveau qui défini la connaissance en schéma d’entité-relations (en utilisant des classes
et des références); et une seconde de bas niveau qui représente les distributions de
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probabilités de façon compacte en exploitant les dépendances probabilistes entre les
attributs. Le schéma relationnel est appris avec la couche de haut niveau tandis que le
modèle relationnel est appris avec la couche de bas niveau. En raisons de ces diffé-
rentes couches, le nombre de paramètres libres est élevé, et le modèle cible n’est pas
unique : en sélectionner un requiert de réaliser des choix subjectifs.

Néanmoins, une fois la structure de schéma relationnel fixée, l’apprentissage d’un
PRM peut être rapporté à l’apprentissage d’un BN (Getoor, Taskar, 2007). La dif-
férence est que les dépendances probabilistes entre les attributs d’une même classe
sont contraintes pour toutes les instances : notre méthode propose ainsi d’utiliser les
connaissances sémantiques de l’ontologie afin de construire le schéma relationnel et
simplifier l’apprentissage en le rapprochant de celui d’un BN.

3. Construction d’un PRM à partir d’une ontologie donnée

3.1. Ontologie de procédé de transformation

Pour illustrer notre approche, nous utilisons l’ontologie Process and Observa-
tion Ontology (PO2), écrite en OWL 2 1 et dédiée à la représentation des procédé de
transformation (Ibanescu et al., 2016). Un procédé de transformation y est représenté
comme un succession d’étapes, avec plusieurs participants et observations.

Une ontologie se définit par le composant conceptuel où les concepts, les relations
entre ces concepts et les axiomes sont définis, et le composant d’instance qui contient
les données. La composante conceptuelle de PO2 possède trois parties (voir Fig. 2) :

– Étapes : contient les concepts étape, itinéraire et procédé;

– Participant : contient les concepts méthode, mixture et appareil;

– Observation : contient le concept observation.

Un itinéraire est un enchaînement temporel d’étapes définies par des participants
(qui peuvent être des méthodes, des mixtures et des appareils) et des observations.
Participants et observations sont eux-mêmes définis par leurs attributs (e.g. la tempé-
rature d’une mixture, sa composition), dont les valeurs sont obtenues différemment se-
lon leurs natures: les attributs des participants sont fixées a priori au début de l’étape,
tandis que les attributs des observations sont mesurés pendant ou après l’étape.

La composante d’instance de PO2 représente un procédé de transformation comme
une succession d’instances d’étapes et de leurs descripteurs associés. Notre méthode
utilise cette organisation des connaissances pour construire le schéma relationnel du
PRM. Les attributs du procédé deviennent ainsi les variables aléatoires du PRM, dont
le domaine est défini par les valeurs présentes dans l’ontologie.

1. https://www.w3.org/OWL/



81

5

Étape Observation

Participant

Appareil

Méthode

Mixture

Time relation

observedDuring

hasForParticipant observes

is-a

is-a

is-a

Figure 2. Schéma simplifié du composant conceptuel de PO2, divisé en trois parties
principales : Étape, Participant et Observation, liés via des relations sémantiques.

3.2. Construction du schéma relationnel

La structure choisie pour notre schéma relationnel est motivée par (Manfredotti
et al., 2015) ainsi que par la structure des procédés de transformation dans PO2. Cette
construction est motivée par la définition d’un état donnée dans la théorie des sys-
tèmes de contrôle, décrivant un système comme une succession d’états à travers le
temps, auxquels peuvent être adjoints des observations (Thrun et al., 2005). L’état
contient tous les attributs pour décrire le système à chaque instant, tandis que les
observations contiennent les attributs pour l’évaluer. L’acte d’observer est donc indé-
pendant de l’état lui-même: l’état peut influer les résultats des observations, mais les
observations ne peuvent influer les valeurs de l’état. De plus, la succession temporelle
d’étapes impose qu’un état au temps t ne dépend que de l’état au temps t− 1. Ce mo-
dèle propose donc une généralisation des modèles de Markov cachés, mais où chaque
classe peut être composée de plusieurs attributs.

Pour respecter ces contraintes, nous proposons de définir un schéma relationnel
général depuis la composante conceptuelle de l’ontologie. Il possède :

– La classe Participant P , qui regroupe tous les attributs a priori, c’est-à-dire les
attributs définissant les concepts mixtures, appareils et méthodes;

– La classe Observation O, qui regroupe tous les attributs mesurés.

À chaque instant t, on instancie Pt et Ot, qui forme l’étape St.

Les dépendances temporelles introduites plus haut nous permettent de formaliser
des contraintes de dépendance temporelle entre les différentes classes. La classe Pt

peut dépendre d’un ou plusieurs parents au temps t − 1 (Pt−1), et peut influencer un
ou plusieurs enfants au temps t+1 (Pt+1) : on note Pt−1 ≺ Pt ≺ Pt+1. À chaque Pt

défini on associe une classe Ot dépendante que de Pt. Avec les chaînes de référence
et t<T, chaque classe PT a accès aux attributs de Pt, et chaque OT n’a accès qu’aux
attributs de PT . À noter, ce modèle défini de façon arbitraire peut se complexifier si
besoin, par exemple en stratifiant l’une des classes afin de préciser les relations.
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Ce schéma relationnel général présente deux propriétés intéressantes pour l’ap-
prentissage : il permet de préserver la séparation entre les différentes étapes, ainsi
qu’entre participants et observations. De plus, il préserve l’intégrité des étapes au
cours du temps : un choix fait pendant une étape ne peut être la cause d’un choix dans
les étapes précédentes. Cela introduit la contrainte directionnelle d’apprentissage uti-
lisée pendant l’apprentissage : si un lien est trouvé entre deux attributs de deux classes
différentes, l’orientation de ce lien est définie par rapport à la nature des classes.

Étape St−1

Observation Ot−1

Participant Pt−1

- Mixture
- Appareil

- Méthode

- Observation

Étape St

Observation Ot

Participant Pt

- Mixture
- Appareil

- Méthode

- Observation

Figure 3. Schéma relationnel général pour deux étapes à partir de l’ontologie PO2.

3.3. Apprentissage du PRM

L’intérêt de notre approche est que le schéma relationnel est construit en utilisant
à la fois le schéma relationnel général défini dans la section précédente, ainsi que les
connaissances extraites de la composante des instances de l’ontologie. L’approche est
réalisé en trois temps : construction, apprentissage et instanciation.

Construction. Pour chaque étape, on spécifie le schéma relationnel général, en as-
signant les attributs des participants à la classe P , des observations à la classe O, pour
former la classe S de l’étape considérée. On obtient un schéma relationnel par étape,
chacun portant les attributs spécifiques de la composante des instances de l’ontologie.

Apprentissage. Soit la base de données D construite à partir de la composante
des instances, et pour chaque étape sa sous-base de données constituée des attributs
présents dans le schéma relationnel de l’étape (i.e. les attributs des classes Pt et Ot),
ainsi que des attributs participants des étapes parentes (i.e. les attributs des classes
Pt−1) afin de respecter la contrainte temporelle définie plus haut : les étapes parentes
peuvent avoir une influence sur leurs étapes enfants. La base est ainsi constituée uni-
quement d’attributs pouvant être liés. Les liens entre attributs sont appris à l’aide d’une
méthode classique d’apprentissage des BNs M , combinée à un ordre d’apprentissage
défini permettant d’exprimer les contraintes directionnelles. Pour tout attribut appar-
tenant aux classes, si un lien est trouvé entre deux d’entre eux et qu’ils appartiennent à
deux classes différentes, l’orientation de leur lien est imposé tel que Pt−1 ≺ Pt ≺ Ot.
Les liens appris permettent de définir pour chaque classe le modèle relationnel.

Instanciation. Chaque classe est instanciée une fois dans le système, l’ordre tem-
porel étant représenté via les chaînes de références entre chaque classe parent et enfant.
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Néanmoins, cette approche se limite uniquement à l’étude de procédé représentés
via PO2. Dans de prochains travaux, nous chercherons à généraliser pour différentes
ontologies, notamment en proposant un outil pour adapter la construction d’un schéma
relationnel en fonction de la structure de l’ontologie. En conservant le même modèle
État et Observation, nous chercherons à voir comment éventuellement complexifier
celui-ci afin de mieux représenter les domaines étudiés.
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RÉSUMÉ. Largement adoptées depuis plus de 20 ans par le monde de l’industrie, les règles mé-
tiers (business rules) offrent la possibilité à des utilisateurs non-informaticiens de définir des
politiques de prise de décision de manière simple et intuitive. Pour faciliter leurs utilisations,
des systèmes à base de règles, dits « systèmes de gestion des règles métier », ont été dévelop-
pés, séparant la logique métier de l’application informatique. S’ils sont adaptés pour traiter des
données structurées et complètes, ils ne permettent pas aisément de travailler sur des données
probabilistes.
Cette étude propose une nouvelle approche pour l’intégration de raisonnement probabiliste
dans IBM Operational Decision Manager (ODM), le système de gestion des règles métier dé-
veloppé par IBM, notamment via l’introduction d’une notion de risque, complexifiant la compi-
lation mais augmentant l’expressivité des règles métiers.

ABSTRACT. Widely adopted for more than 20 years in industrial fields, business rules offer the
opportunity to non-IT users to define decision-making policies in a simple and intuitive way. To
facilitate their use, systems known as Business Rule Management Systems have been developed,
separating the business logic from the application one. While suitable for processing structured
and complete data, BRMS face difficulties when those are incomplete.
This study proposes a new approach for the integration of probabilistic reasoning in IBM Ope-
rational Decision Manager (ODM), IBM’s BRMS, especially through the introduction of a no-
tion of risk, making the compilation phase more complex but increasing the expressiveness of
business rules.

MOTS-CLÉS : Règle métier, Système de Gestion de Règle Métier, Aide à la décision, Réseau Bayé-
sien, Inférence Bayésienne, Modèle objet, Modèle Graphique Relationnel

KEYWORDS: Business Rule, Business Rule Management System, Decision Making, Bayesian Net-
works, Bayesian Inference, Object Model, Probabilistic Relational Models

9ème Journées Francophones sur les Réseaux Bayésiens et les Modèles Graphiques Probabi-

listes



86

2 JFRB 2018

1. Présentation générale

Les systèmes de gestion des règles métier ont été introduits dans les années 90 de

manière à faciliter l’édition, le débogage, le déploiement et l’exécution de politiques

métier par une équipe experte sous la forme d’un ensemble de règles métiers de type

"si condition(s) alors action(s)". Syntaxiquement proche du langage métier, ces der-

nières permettent de traduire aisément prises de décision et stratégies d’entreprise, les

rendant accessibles à des utilisateurs experts non-informaticiens. Un modèle de don-

nées objet décrit les différents objets concernés par les règles, ces différents objets

étant instanciés de manière dynamique dans une mémoire de travail lors de l’exécu-

tion du programme. C’est à partir de celle-ci que des règles seront ou non exécutées,

cette décision se faisant grâce à des algorithmes de type Rete (Forgy, 1982 ; Berstel

Da Silva, 2012 ; RetePlus, s. d.).

PROCOP (Probabilistic Rules Optimized ComPilation) est une thèse industrielle

s’inscrivant dans la continuité de travaux déjà effectués au sein d’IBM France Lab

se fondant sur une hybridation entre règles métiers et modèles graphiques probabi-

listes comme les réseaux bayésiens (El Ghali et al., 2012) ou les modèles relationnels

probabilistes (Agli, 2017).

Un réseau bayésien est une représentation compacte d’une distribution de pro-

babilité jointe sur un ensemble de variables aléatoires. Celles-ci y apparaissent sous

forme de nœuds dans un graphe sans circuit orienté (DAG) dont l’absence d’arcs re-

présente des indépendances conditionnelles. Ce type de structure est utilisée comme

outil d’aide à la décision dans de nombreux systèmes experts et applications (Pearl,

1988 ; Weber et al., 2012).

Les modèles relationnels probabilistes (Probabilistic Relational Model, PRM) lient

quant à eux les notions apportées par les réseaux bayésiens et le paradigme des lan-

gages orientés objets (Torti et al., 2010). Aux notions de variables aléatoires et de pro-

babilités conditionnelles viennent s’ajouter celles de classes, de relations, d’interface,

d’héritage et d’instanciations. Une telle expressivité permet notamment de répondre

à des problèmes de réutilisabilité et de scalabilité des modèles graphiques (Medina-

Oliva et al., 2010).

Plusieurs études internes dont (Ait-Kaci, Bonnard, 2011) et une thèse (Agli, 2017)

ont montré qu’un couplage faible entre un système de règles métier développé par

IBM, IBM Operational Decision Manager (ODM), et des modèles graphiques proba-

bilistes (réseaux bayésiens dans un premier temps, PRM dans un second) permettait

de raisonner sur des données probabilistes en introduisant la notion de règles de pro-

duction probabilistes.

La figure 1 montre comment ces travaux s’insèrent dans la chaîne de compilation

d’ODM. Différents arbres sémantiques y sont générés après avoir analysé et vérifié

la syntaxe du fichier utilisateur décrivant les règles et les objets du modèle (ARL).

En plus de produire celui décrivant les règles (SemRuleset) ces études proposaient

d’utiliser le modèle objet afin de générer un modèle graphique (SemPGM), puis de
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3. Application et extensions

Une étude sur l’utilisation de modèles temporels via une extension des capaci-

tés de modélisation des PRM dans O3PRM 2 pourrait-être effectuée dans un second

temps, ce qui permettrait un raisonnement analogue mais dans le cadre du traitement

des événements complexes (Complex Event Processing, CEP ; cf. (Luckham, 2002)).

L’utilisation de règles avec des expressions temporelles étant à la base des capacités de

raisonnement de IBM Decision Server Insights, une application de CEP développée

par IBM. Cette étude serait donc utile à la fois sur le plan théorique mais également

sur le plan technique et industriel.

Un des avantages de l’expressivité des PRM est qu’il est possible de prendre en

compte l’incertitude structurelle d’un modèle (Getoor et al., 2000). Ce faisant, une

étude sur une extension prédictive d’ODM pourrait-être réalisée. Le système serait

alors capable de raisonner au-delà de la mémoire de travail, permettant de définir de

nouveaux types de règles (d’anticipation, par exemple).

Pour finir, ce travail devra fournir une extension du langage de définition de règles

métier d’ODM aux concepts probabilistes. Syntaxiquement et sémantiquement proche

du langage naturel celui-ci devra permettre à des non-informaticiens de définir des

règles métiers probabiliste de manière intuitive.
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RESUME. 1RV� WUDYDX[� SRUWHQW� VXU� OD� FUpDWLRQ� G¶XQ� HQYLURQQHPHQW� LQIRUPDWLTXH� SRXU�

O¶DSSUHQWLVVDJH�KXPDLQ��(,$+��SHUPHWWDQW�j�GHV�WHFKQLFLHQV�H[SpULPHQWpV�GH�V¶HQWUDvQHU�j�OD�

gestion de situations critiques, via la bonne application de compétences non-techniques (CNT). 

/¶REMHFWLI�ILQDO�GH�FHW�(,$+�HVW�GH�JpQpUHU�G\QDPLTXHPHQW�GHV�VLWXDWLRQV�FULWLTXHV�SUpVHQWDQW�

une difficulté adaptée à chaque apprenant, et conçues pour mobiliser ces CNT. Nos travaux 

SRUWHQW� HQ� SDUWLFXOLHU� VXU� GHX[� DVSHFWV� FUXFLDX[� GH� OD� FRQVWUXFWLRQ� G¶XQ� WHO� (,$+� �� �L�� OD�

PRGpOLVDWLRQ�GHV�&17�GH�O¶DSSUHQDQW�SDU�VXLWH�GH�VHV�DFWLRQV�j�O¶LQWpULHXU�GH�O¶(,$+��HW��LL��OH�

modèle décLVLRQQHO� SRXU� OD� JpQpUDWLRQ�G¶XQH�QRXYHOOH� VLWXDWLRQ�G¶DSSUHQWLVVDJH��&H� SDSLHU�

SUpVHQWH�OH�UpVHDX�ED\pVLHQ��5%��FRQoX�DILQ�G¶pYDOXHU�G\QDPLTXHPHQW�OHV�&17�GH�O¶DSSUHQDQW��

j�SDUWLU�GHV�SHUIRUPDQFHV�GH�FH�GHUQLHU�ORUV�GH�VLWXDWLRQV�G¶DSSUHQWLVVDJH�SUpVHQWDQt différents 

degrés de criticité. 

Mots-clés : EIAH, environnements virtuels, compétences non-techniques, situations critiques, 

réseaux bayésiens. 

 

1. Introduction  

'H�QRPEUHX[�GRPDLQHV�WHFKQLTXHV�FRPPH�OD�FRQGXLWH��OD�PpGHFLQH�RX�O¶DYLDWLRQ�

possèdent des problématiques liées à la sécurité des praticiens ou des personnes sous 

leur responsabilité. Dans ces domaines, une erreur humaine ou une mauvaise 

FRQMRQFWLRQ� G¶pYqQHPHQWV� SHXW� GRQQHU� QDLVVDQFH� j� XQH� VLWXDWLRQ� FULWLTXH�� DX[�

FRQVpTXHQFHV�SRWHQWLHOOHPHQW�QpIDVWHV�VL�HOOH�Q¶HVW�SDV�JpUpH�GH�PDQLqUH�Dppropriée. 

Durant ces situations critiques, des études (Flin et al., 2008) RQW�PRQWUp�O¶LPSRUWDQFH�

des CNT : en effet, il arrive fréquemment que des techniciens possédants pourtant 
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toutes les compétences techniques requises pour désamorcer ces situations critiques 

perdent une partie de leurs moyens face à ces situations. Cette dégradation des 

FRPSpWHQFHV�WHFKQLTXHV�SHXW�V¶H[SOLTXHU�SDU�XQH�PDXYDLVH�JHVWLRQ�G¶XQH�RX�SOXVLHXUV�

&17��F¶HVW-à-GLUH�G¶XQ�SDQHO�GH�FRPSpWHQFHV�PpWDFRJQLWLYHV�WHOOHV�TXH�OD�FRQVFLHQFH�

de la situation, la prise de décision, ou la gestion du stress. Les CNT étant des 

compétences majoritairement empiriques, nous supposons qu¶elles s¶acquièrent en 

SULRULWp� SDU� O¶H[SpULHQFH� UpSpWpH� GH� VLWXDWLRQV� R�� OHXU� PRELOLVDWLRQ� HVW� UHTXLVH 

(Bourrier et al., 2018). Elles sont donc avant tout mobilisées durant des situations 

critiques, or, le risque intrinsèque de ces situations les rend difficiles à reproduire dans 

XQ� REMHFWLI� G¶DSSUHQWLVVDJH�� 8QH� VLWXDWLRQ� FULWLTXH� HVW� GH� SOXV�� SDU� QDWXUH��

H[FHSWLRQQHOOH��FH�TXL�GLPLQXH�G¶DXWDQW�OHV�RSSRUWXQLWpV�SRXU�GH�MHXQHV�SUDWLFLens de 

se former aux CNT.  De plus, la plupart des formations trayant aux CNT en situations 

critiques se focalisent sur une situation critique particulière (Flin et al., 2008), ce qui 

soulève la question de la transférabilité de compétences acquises dans un contexte 

bien spécifique. Pour ces raisons, la formation aux CNT semble être une 

SUREOpPDWLTXH�R�� OHV�(,$+�RQW�EHDXFRXS�j�RIIULU�� FDU� LOV�SHUPHWWHQW� �DX�SUL[�G¶XQ�

GHJUp�G¶LPPHUVLRQ�PRLQGUH�SDU�UDSSRUW�j�GHV�VLPXODWLRQV�JUDQGH-échelle) de générer 

dynamiquement des situations critiques variées, permettant à un apprenant 

G¶H[SpULPHQWHU� GH� QRPEUHXVHV� VLWXDWLRQV� FULWLTXHV� FRQoXHV� SRXU� OD� IRUPDWLRQ� DX[�

CNT. 

Afin de pouvoir fournir des rétroactions adaptées (e.g. : sous la forme de nouvelles 

situations critiques���XQ�WHO�(,$+�GRLW�SRVVpGHU�XQ�PRGqOH�GH�O¶DSSUHQDQW�FDSDEOH�GH�

produire une évaluation dynamique de la qualité de mobilisation de ses compétences 

WHFKQLTXHV�� /D� FRQVWLWXWLRQ� G¶XQ� WHO� PRGqOH� HVW� XQ� SUREOqPH� FRPSOH[H�� Ldentifié 

comme mal-défini (Lynch et al, 2006��� F¶HVW-à-dire résistant aux techniques de 

PRGpOLVDWLRQ�GH� O¶DSSUHQDQW�FODVVLTXHV, dont les caractéristiques ont été décrites en 

détails dans (Bourrier et al., 2018). /¶DUFKLWHFWXUH�PLVH�HQ�SODFH�SRXU�OH�GLDJQRVWLF�

GHV�&17�G¶XQ�DSSUHQDQW�HW�OD�PRGpOLVDWLRQ�GH�O¶pYROXWLRQ�GHV�&17�GH�FH�GHUQLHU�DX�

fil de ses confrontations avec des situations critiques contient trois modules (Bourrier 

et al., 2018). Le premier module utilise des éléments de connaissance symbolique 

G¶XQ�GRPDLQH��SRXU�VpOHFWLRQQHU�OHV�IHQrWUHV�GH�WHPSV�SHUWLQHQWHV�SRXU�O¶DQDO\VH�GHV�

CNT au courV�G¶XQH�VHVVLRQ�G¶DSSUHQWLVVDJH�SRXYDQW�GXUHU�SOXV�GH�WUHQWH�PLQXWHV���/H�

VHFRQG�PRGXOH�IDLW�XVDJH�GH�WHFKQLTXHV�G¶DSSUHQWLVVDJH�SRXU�DQDO\VHU�OD�SHUIRUPDQFH�

WHFKQLTXH�G¶XQ�DSSUHQDQW�j�SDUWLU�GH�VHV�WUDFHV�G¶DFWLYLWp��SHUFHSWLRQV�HW�DFWLRQV��ORUV�

de chacunH�GH�FHV� IHQrWUHV� WHPSRUHOOHV��YLD� OD� VXSHUYLVLRQ�G¶XQ�H[SHUW��&H�PRGXOH�

SHUPHW�G¶XQH�SDUW��G¶pWDEOLU�XQH�HVWLPDWLRQ�GH�OD�SHUIRUPDQFH�XVXHOOH�G¶XQ�DSSUHQDQW�

en situation non-FULWLTXH��HW�G¶DXWUH�SDUW��G¶DQDO\VHU�OD�SHUIRUPDQFH�GH�FH�GHUQLHU�ORUV�

de situatLRQV�FULWLTXHV��)LQDOHPHQW��XQ�UpVHDX�ED\pVLHQ�HVW�XWLOLVp�DILQ�G¶H[SOLTXHU�OHV�

YDULDWLRQV� GH� SHUIRUPDQFH� WHFKQLTXH� G¶XQ� DSSUHQDQW� SDU� OD� ERQQH� RX� PDXYDLVH�

DSSOLFDWLRQ�GH�&17�GpSOR\pHV�DILQ�GH�IDLUH�IDFH�j�O¶DXJPHQWDWLRQ�GH�OD�FULWLFLWp��&H�

réseau bayésien permet la modélisation explicite des causalités reliant activité 

FRJQLWLYH�� FDUDFWpULVWLTXHV� G¶XQH� VLWXDWLRQ�� PDUTXHXUV� GH� &17�� HW� YDULDWLRQV� GH�

performance.   

Ce papier présente le réseau bayésien conçu en réponse au problème mal-défini de 

VXSHUSRVLWLRQ�GHV�FRPSpWHQFHV��F¶HVW-à-dire à O¶DEVHQFH�GH�PR\HQ�FODLU�GH�GpWHUPLQHU�
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O¶LQIOXHQFH�VpSDUpH�GHV�&17�VXU�XQ�JHVWH�WHFKQLTXH��Il explore ensuite les liens entre 

la précision du modèle de l¶apprenant conçu sous la forme d¶un RB, et la pertinence 

des situations d¶apprentissage proposées. Le papier est structuré comme suit. Il 

présente d¶abord XQ�UDSLGH�pWDW�GH�O¶DUW�VXU�O¶XWLOLVDWLRQ�GH�5%�GDQV�OHV�(,$+�HW�OHV 

Systèmes Tuteurs Intelligents (STI). La structure du RB (actuellement utilisée pour le 

diagnostic de 2 CNT, « conscience de situation » et « prise de décision ») est ensuite 

détaillée, SXLV�GHV�H[HPSOHV�GH�GLDJQRVWLFV� VRQW�SUpVHQWpV� VXU� OD�EDVH�G¶DSSUHQDQWV�

simulés. La discussion se focalise sur les liens entre la précision du RB modélisant le 

degré de compétence d¶un apprenant, et la génération des situations d¶apprentissage. 

2. Etat de l¶art 

    Les RB sont fréquemment utilisés dans les EIAH, en particulier pour les processus 

de modélisation de l¶apprenant. Citons ANDES (Conati et al., 1997) comme l¶un des 

premiers systèmes tuteurs intelligents utilisant un réseau bayésien pour évaluer les 

connaissances d¶étudiants confrontés à des problèmes de physique Newtonienne. 

Citons également TELEOS (Chieu et al., 2010), un système tuteur intelligent pour la 

formation à la chirurgie orthopédique, qui utilise un RB pour modéliser le degré 

d¶acquisition par un apprenant de plusieurs compétences techniques de type 

perceptivo-gestuel. Les RB sont toujours fréquemment utilisés actuellement dans la 

communauté des EIAH. En 2017, Tato et al. présentent par exemple un RB utilisé 

afin de diagnostiquer les connaissances, et prédire les réponses d¶apprenants face à un 

système tuteur intelligent visant à tester leurs capacités de raisonnement logique. 

3. Réseau bayésien pour le diagnostic des CNT en situation critique 

 

Figure 1. Meta-vue de la structure du réseau bayésien dynamique, et exemple pour 

un pas de temps��/HV�Q°XGV�G¶REVHUYDWLRQ VRQW�UHSUpVHQWpV�HQ�JULV��OHV�Q°XGV�GH�

compétence latents en bleu. 

    $ILQ� GH� UpDOLVHU� OH� GLDJQRVWLF� GHV� &17� G¶XQ� DSSUHQDQW, le RB utilise plusieurs 

observations, qui fournissent à ce dernier des informations sur les actions et 

SHUFHSWLRQV�GH�O¶DSSUHQDQW��DLQVL�TXH�VXU�OD�QDWXUH�GH�OD�VLWXDWLRQ�FULWLTXH�auquel ce 

GHUQLHU� IDLW� IDFH�� &HV� Q°XGV� G¶REVHUYDWLRQ� IRXUQLVVHQW� GHV� LQIRUPDWLRQV� j� XQH�
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succession de Q°XGV� ODWHQWV�� FRQoXV� SRXU� IUDQFKLU� OH� JDS� VpPDQWLTXH� VpSDUDQW� les 

perceptions et actions d¶XQ� DSSUHQDQW j� O¶LQWpULHXU� G¶XQ� HQYLURQQHPHQW� YLUWXHO�� GX�

diagnostic des CNT de ce dernier. 

�����1°XGV�G¶REVHUYDWLRQ 

    /H� 5%� XWLOLVH� SOXVLHXUV� W\SHV� G¶pYLGHQFH� SRXU� GLDJQRVWLTXHU� OHV� &17� G¶XQ�

DSSUHQDQW�� 7RXW� G¶DERUG�� O¶DFWLYLWp� GH� O¶DSSUHQDQW� j� O¶LQWpULHXU� GH� O¶HQYLURQQHPHQW�

YLUWXHO� IRXUQLW� GHV� LQIRUPDWLRQV�� &HWWH� LQIRUPDWLRQ� SHXW� SUHQGUH� OD� IRUPH� G¶XQH�

HVWLPDWLRQ� GH� OD� SHUIRUPDQFH� SHUFHSWXHOOH� HW� JHVWXHOOH� GH� O¶DSSUHQDQW ; cette 

LQIRUPDWLRQ�HVW�REWHQXH�j�O¶DLGH�G¶XQ�UpVHDX�GH�QHXURQHV�VXSHUYLVp�SDU�XQ�H[SHUW��HOOH�

HVW�GLVSRQLEOH�SRXU�Q¶LPSRUWH�TXHOOH�VLWXDWLRQ�FULWLTXH�JpQpUpH�SDU�OH�V\VWqPH (meta-

Q°XGs « Performance_variation_nodes »). De plus, dans le cas de situations critiques 

particulièrement bien maîtrisées par les experts, des marqueurs cognitifs de plus haut 

niveau sont également fournis en observations au RB, directement rattachables à des 

sous-processus cognitifs de CNT (meta-Q°XGV « Non_Technical_Markers »). Ces 

PDUTXHXUV�FRJQLWLIV�VRQW�H[WUDLWV�GHV�WUDFHV�G¶DFWLYLWp�GH�O¶DSSUHQDQW�j�O¶LQWpULHXU�GH�

O¶HQYLURQQHPHQt virtuel, à partir de règles symboliques. En plus des informations 

REWHQXHV�YLD�O¶DFWLYLWp�GH�O¶DSSUHQDQW��OHV�FRQQDLVVDQFHV�j�GLVSRVLWLRQ�VXU�OHV�VLWXDWLRQV�

UHQFRQWUpHV� SDU� FH� GHUQLHU� SHUPHWWHQW� GH� JXLGHU� OH� SURFHVVXV� G¶LQIpUHQFH� YHUV� OH�

diagnostic plus RX� PRLQV� PDUTXp� G¶XQH� RX� SOXVLHXUV� &17�� &KDTXH� VLWXDWLRQ� HVW�

caractérisée par deux valeurs. Premièrement, une dimension de criticité (e.g. : 

DPELJXwWp�� LPSUpYLVLELOLWp��GLOHPPH« Q°XG « Criticality_node ») ; cette dimension 

MRXH�XQ�U{OH�GH�ILOWUDJH�SHUPHWWDQW�DX�UpVHDX�ED\pVLHQ�G¶H[SOLTXHU�OHV�SHUIRUPDQFHV�

obsHUYpHV� SDU� O¶LQIOXHQFH� G¶XQH� &17� HQ� SDUWLFXOLHU��Deuxièmement, une situation 

possède XQ�QLYHDX�G¶LQWHQVLWp�GH�FULWLFLWp ; cette métrique fournit une estimation des 

difficultés que rencontrent habituellement les apprenants ORUVTX¶LOV�IRQW�IDFH�j�FHWWH�

situation (Q°XG « Intensity_of_Criticality »), et modère les diagnostics obtenus sur la 

base des scores de performance et des marqueurs cognitifs. 

�����1°XGV�ODWHQWV� 

    L¶LQIRUPDWLRQ� VH� SURSDJH� GHSXLV� OHV� pYDOXDWLRQV� GHs variations de performance 

MXVTX¶DX[� Q°XGV� GH� &17� YLD� XQH� VXFFHVVLRQ� GH� Q°XGV� ODWHQWV�� &HV� Q°XGV� RQW�

SOXVLHXUV�LQWpUrWV��'¶XQH�SDUW��LOV�UHQGHQW�OH�PRGqOH�JUDSKLTXH�LQWHOOLJLEOH�DX[�\HX[�

d¶H[SHUWV� GX� GRPDLQH�� FH� TXL� OHXU� SHUPHW� GH� FRQWULEXHU� DX� UHQVHLJQHPHQW� GHV�

SUREDELOLWpV�FRQGLWLRQQHOOHV�GDQV�OH�UpVHDX��'¶DXWUH�SDUW��LOV�SHUPHWWHQW�G¶LQFOXUH�GHV�

REVHUYDWLRQV�j�GLIIpUHQWV�QLYHDX[�G¶DEVWUDFWLRQ��IRQFWLRQ�GX�GHJUp�GH�SUR[LPLWp�TXH�

possèdent FHV� LQIRUPDWLRQV� DYHF� O¶DSSOLFDWLRQ� FRUUHFWH� RX� QRQ� G¶XQH� RX� SOXVLHXUV�

CNT. Pour modéliser les liens entre performance perceptuelle et gestuelle et CNT, 

GHX[� QLYHDX[� G¶LQIRUPDWLRQV� LQtermédiaires sont proposés. Le premier niveau est 

FRPSRVp� GH� WURLV� Q°XGV� © comportementaux » : percevoir, comprendre, agir. Ces 
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Q°XGV� deux utilités : donner une signification sémantique aux variations de 

performances observées pour un même apprenant entre situation critique et non-

FULWLTXH��HW��GDQV�OH�FDV�GX�Q°XG�©�FRPSUHQGUH », regrouper les informations obtenues 

GHV�Q°XGV�GH�YDULDWLRQV�GH�SHUIRUPDQFH�JHVWXHOOH�HW�SHUFHSWXHOOH��/H�VHFRQG�QLYHDX�

est composé de « sous-compétences » de CNT. Ces sous-compétences ont été 

identifiées par Flin et al. en 2008 comme plusieurs processus cognitifs constituant les 

IRQGHPHQWV�G¶XQH�&17��SDU�H[HPSOH : « conscience de la situation » est décomposée 

en 3 sous-processus ��2EWHQLU�O¶LQIRUPDWLRQ��&RPSUHQGUH�O¶LQIRUPDWLRQ��HW�DQWLFLSHU�

les états futurs). Ces sous-compétences décomposent une CNT en plusieurs sous-

SURFHVVXV�GRQW�OH�GHJUp�G¶DEVWUDFWLRQ�PRLQGUH�OHV�UHQG�SOXV�IDFLOHPHQW�DVVRFLDEOHV�j�

un ou plusieurs marqueurs cognitifs. Ils sont géQpUDOHPHQW�XWLOLVpV�SDU�OHV�H[SHUWV�G¶XQ�

domaine pour identifier ces sous-compétences lors de situations critiques bien 

définies. La présence de ce niveau permet, (i), de fournir une explication de plus haut 

niveau sémantique pour les variations de performances, et (ii) G¶LQWpJUHU�DX�GLDJQRVWLF�

les observations provenant des marqueurs non-techniques mis en jeu pour un 

DSSUHQDQW� DX� FRXUV� G¶XQH� VLWXDWLRQ� FULWLTXH�� &HV� Q°XGV� VRQW� UHOLpV� DX[� Q°XGV� GH�

diagnostic des CNT. Les diagnostics obtenus sont ensuite modulés par la difficulté 

estimée de la situation critique. Les diagnostics successifs, situation critique après 

situation critique, sont agrégés au travers GH� Q°XGV dynamiques « mastery ». 

/¶pYROXWLRQ�GH�FH�Q°XG�DX�IXU�HW�j�PHVXUH�GHV�VLWXDWLRQV�G¶DSSUHQWLVVDJH�UHQFRQWUpHV�

FRQVWLWXH�OH�F°XU�GX�PRGqOH�GH�O¶DSSUHQDQW�� 

4. Exemple de diagnostic  

    $ILQ�G¶HIIHFWXHU�Ges premiers tests sur la validité les estimations de CNT du réseau 

bayésien, nous avons simulé des apprenants réalisant trente situations critiques 

successives. Pour fournir des observations à notre modèle, nous avons simulé les 

résultats des analyses de pHUIRUPDQFH� LVVXV� GX� UpVHDX� GH� QHXURQH� j� O¶DLGH� G¶XQH�

fonction de type Item Response Theory standard :  

�:����°�; L
Ú

ÚE �?¼:Â
x?�:�;;

 

Où ��HVW�XQH�FRQVWDQWH��Âx FRUUHVSRQG�DX�GHJUp�GH�FRPSpWHQFH�GH�O¶DSSUHQDQW�/��HW�

E�D��FRUUHVSRQG�j�OD�GLIILFXOWp�GH�O¶H[HUFLFH�D��&H�FDOFXO�D�pWp�effectué deux fois, pour 

IRXUQLU� GHV� YDOHXUV� G¶DQDO\VH� GH� SHUIRUPDQFH� SHUFHSWXHOOHV� HW� JHVWXHOOHV�� /Hs 

VLWXDWLRQV�VLPXOpHV�Q¶LQFOXDLHQW�SDV�GH�PDUTXHXUV�QRQ-techniques. La valeur EP était 

mise à jour situation après situation selon un paramètre de progression aléatoire mais 

avec un léger biais positif (les apprenants simulés finissaient par progresser de 

manière plus ou moins rapide). De plus deux paramètres de « slip » (erreur inattendue) 

et « guess ª��UpXVVLWH�LQDWWHQGXH��D\DQW�FKDFXQ�XQH�SUREDELOLWp�G¶DSSDULWLRQ�GH�����

pWDLHQW� LQFOXV� DILQ� G¶REVHUYHU� OD� VHQVLELOLWp� GX� PRGqOH� IDFH� j� GHV� GLDJQRVtics 

inattendus. Par la suite, nous présenterons quatre exemples de diagnostics pour 

certains apprenants simulés, ayant des degrés de compétences différents et dont le 
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taux de progression diffère, pour une série temporelle de 30 situations à la difficulté 

croissante. 

 

Fig. 2 ��SUpVHQWDWLRQ�GH�O¶pYROXWLRQ�GHV�GLDJQRVWLFV�GH�OD�&17�© prise de décision » 

pour quatre apprenants simulés��/D�FRXUEH�EOHXH�SUpVHQWH�O¶pYROXWLRQ�GHV�GLDJQRVWLFV�

« mastery prise de décision ª��/D�FRXUEH�RUDQJH�SUpVHQWH�O¶pYROXWLRQ�Gu paramètre 

caché  EP au fil des situations. Les histogrammes gris indiquent la difficulté de chaque 

situation rencontrée (difficulté croissante par série de paliers). Les histogrammes 

orange présentent les résultats des diagnostics statiques « prise de décision » 

    Les deux premières courbes présentées en fig. 2 présentent deux apprenant ayant 

un profil de type « challenger », aux performances initialement très faibles (pour le 

premier) ou faibles (pour le second) mais qui progressent fortement, et de manière 

régulière pour atteindre le niveau maximal aux alentours de la situation 26. Dans le 

cas de l¶DSSUHQDQW� ��� OD� FRXUEH� « mastery », décroit initialement en réponse aux 

premières performances faibles, puis progresse régulièrement, en suivant la courbe de  

E
P. Pour l¶DSSUHQDQW� ��� OD� FRXUEH� de « mastery » progresse dès les premières 

situations, car l¶DSSUHQDQW�SRVVqGH�GpMj�un niveau suffisant pour réagir de manière 

adéquate aux premières situations critiques générées, et dont la difficulté est faible.  

Ce premier exemple indique une bonne précision du diagnostic (plus de tests sont 

requis pour déterminer à quelle point cette précision est bonne). Cependant, dans les 

exemples 1 et 2, la difficulté des situations proposées suit de manière régulière la 

progression du niveau de compétence GH�O¶DSSUHQDQW. De plus, les situations proposées 

sont sans doute un peu trop faciles pour les apprenants, qui produisent régulièrement 

de bonnes performances (valeurs des histogrammes orange correspondant aux 

diagnostics situation par situation > 0.7). La courbe 3 représente un apprenant au profil 

« looser », qui ne progresse pas face à des situations difficiles. Dans ce cas, la 

précision du diagnostic décroit, car le modèle va tendre à surestimer un apprenant 

G¶XQ� QLYHDX� IDLEOH� DIIURQWDQW� GHV� VLWXDWLRQV� WURS� GLIILFLOHV� et inversement à sous-

estimer des apprenants forts affrontant des situations trop faciles. Cette propriété du 

GLDJQRVWLF� HVW� LQKpUHQWH� j� O¶LQWpJUDWLRQ� G¶XQH� REVHUYDWLRQ� VXU� OD� GLIILFXOWp� GHV�

VLWXDWLRQV�UHQFRQWUpHV�SDU�O¶DSSUHQDQW (des performances faibles sont survalorisées si 
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la difficulté est forte), et suggère que la précision du diagnostic dépend fortement de 

la pertinence des situations d¶apprentissage proposées pour chaque individu. 

Observons finalement la courbe 4 : la progression de l¶apprenant compense tout juste 

l¶augmentation de la difficulté des situations ; les histogrammes orange indiquent des 

diagnostics aux alentours de 0.5, F¶HVW-à-dire que le RB diagnostique une incertitude 

forte sur la bonne ou mauvaise application de cette CNT. Cette incertitude se traduit 

par des variations légères au niveau de la courbe de « mastery », qui ne reflètent pas 

la progression réelle de ce dernier.  

5. Discussion et conclusion 

    Nous avons mis en place un RB pour le diagnostic des compétences non-techniques 

en situation critique. Ce RB cherche avant tout à fournir une réponse au problème 

mal-défini suivant : comment produire un diagnostic de O¶LQIOXHQFH�VpSDUpH�GHV�&17�

VXU� O¶DFWLYLWp�SHUFHSWLYR-JHVWXHOOH�G¶XQ�DSSUHQDQW ? Dans cet objectif, le RB utilise 

SOXVLHXUV�W\SHV�G¶REVHUYDWLRQs mises à jour situation après situation. Sa sensibilité et 

sa précision ont été testées de manière préliminaire, à partir de données simulées, et 

les tables de probabilités conditionnelles ont été remplies sur la base d¶entretiens avec 

des experts. Nos premières observations mettent en évidence une dépendance forte 

entre les situations critiques d¶apprentissage générées par le modèle décisionnel, et la 

justesse du diagnostic produit par le RB. Cette dépendance suppose une différence 

entre la notion de pertinence d¶une situation pour l¶apprentissage humain, et 

pertinence d¶une situation pour la modélisation de l¶apprenant.   

    Comment définir la pertinence d¶une situation pour un apprenant ? Nous 

considérons que les situations les plus bénéfiques pour l¶apprentissage de CNT 

possèdent un niveau de criticité adapté à l¶apprenant. Une situation trop facile ne sera 

pas considérée critique par l¶apprenant et mobilisera moins les CNT. A l¶inverse, une 

situation trop difficile peut certes mobiliser des CNT mais risque également de 

décourager l¶apprenant. Nous faisons le postulat qu¶une situation à la criticité adaptée 

pour l¶apprentissage d¶une CNT se traduit, au niveau du RB, par un diagnostic à 

l¶incertitude forte. A cet effet, l¶apprenant 4 de la figure 2 est celui qui rencontre les 

situations les plus adaptées.  Cependant, on observe qu¶une succession de diagnostics 

à l¶incertitude forte fournit peu d¶informations au modèle de l¶apprenant, donc un 

système décisionnel cherchant uniquement à renforcer les connaissances d¶un 

apprenant finira par nuire à la précision du modèle de l¶apprenant, ce qui impactera 

également la validité des situations générées dans un objectif d¶apprentissage humain. 

Pour compenser ce phénomène, le modèle décisionnel doit donc de manière 

alternative chercher à vérifier le degré de connaissances d¶un apprenant. En plus de 

prendre en compte la pertinence d¶une situation pour l¶apprentissage humain, il faut 

donc également considérer la pertinence d¶une situation en tant qu¶observation 

fournie au modèle de l¶apprenant. Intuitivement, la production de situations d¶une 

difficulté moindre devrait générer des diagnostics plus saillants (comme c¶est le cas 

pour les apprenants 1 et 2 de la figure 2), fournissant plus d¶informations au RB sur 

l¶apprenant. Ces diagnostics plus saillants devraient permettre de rétablir l¶équilibre 

entre niveau de compétence réel et niveau de compétence diagnostiqué pour un 
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apprenant. Nos travaux futurs s¶intéresseront à la mise en place d¶un tel modèle 

décisionnel, favorisant l¶apprentissage humain des CNT. Pour permettre un tel 

apprentissage, le système devra régulièrement mettre à jour ses connaissances sur 

l¶apprenant, F¶HVW-à-dire, prioriser ses propres besoins en matière de diagnostic pour 

continuer à proposer des exercices pertinents. De manière similaire à un professeur 

ayant besoin d¶exercices adaptés pour connaître précisément le niveau de ses élèves, 

la précision du RB pour le diagnostic de l¶apprenant dépendra de la qualité des 

observations fournies sur ce dernier, étant donné le contexte. 
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RÉSUMÉ. Près d’un tiers des personnes âgées de plus de 65 ans chutent chaque année. Les
conséquences éventuelles d’une chute peuvent être majeures et ce phénomène constitue la
première cause de décès accidentel pour cette population. Même en absence de conséquence
traumatique, l’impact psychologique et physiologique d’une chute est important, d’où la
nécessité de mise en place des stratégies de repérage du risque de chute et de prévention.
Dans le but de répondre à cette problématique, ce travail a pour objectif de fournir un
système à base de connaissances capable d’évaluer le risque de chute d’une personne et de lui
suggérer des recommandations personnalisées. Pour ce faire nous avons combiné les atouts des
ontologies (Gruber, 1995) et des réseaux bayésiens (Pearl, 1988) qui sont deux formalismes de
représentation des connaissances complémentaires.

En pratique, la construction de notre ontologie a été réalisée avec l’aide d’une équipe médicale
de spécialistes sur la chute qui nous ont guidés pour identifier les différents concepts liés
à ce domaine (caractéristiques de la personne, facteurs de risque, facteurs de gravité et
recommandations) et de définir les liens entre eux (associations et règles d’inférences). Nous
avons aussi utilisé des articles de recherche sur la prévention des chutes, divers documents de
l’hôpital, et des documents officiels au niveau national, tels que ceux émis par la Haute Autorité
de Santé (HAS) et l’Institut national de prévention et d’éducation pour la santé (Inpes). Enfin,
nous avons aussi exploité les données enregistrées par le service de consultation de la chute
du CHRU de Lille pour compléter ce travail d’extraction des connaissances. Ainsi, nous avons
pu définir une normalisation des connaissances sur la chute et établir un vocabulaire commun
entre les différents acteurs (médecins, informaticiens, applications et autres intervenants)
favorisant la réutilisabilité mais aussi de fournir une sorte d’architecture qui résume les liens
et les relations entre les différents concepts (plus de 100 concepts).

Récemment, de nouveaux travaux de recherche ont été mené pour enrichir l’ontologie et
permettre le raisonnement sous incertitudes (Ding, Peng, 2004 ; Yi, Calmet, 2005 ; Costa,
Laskey, 2006 ; Carvalho et al., 2017) mais ces travaux restent prématurés et n’ont pas encore
atteint un niveau de maturation suffisant. Alors, nous avons opté pour l’utilisation des réseaux
bayésiens qui sont des outils efficaces et qui ont fait leur preuve pour le raisonnement sous
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incertitude probabiliste. Dans notre travail, une source d’incertitude est liée à la variabilité
naturelle des facteurs dans la population des personnes âgées et aussi provient du fait que le
raisonnement s’appuie sur une description incomplète de la personne considérée. Ce modèle
graphique probabiliste permet de traduire les liens entre les variables en terme de relations
de dépendance et d’indépendance et de rajouter une composante quantitative; définit par les
probabilités conditionnelles; qui décrit les connaissances à priori des experts et des nouvelles
informations déduites de l’expérience contenue dans les données.

Le réseau bayésien qui a été construit à partir de l’ontologie de la chute constitue le coeur de
notre système. Le principe de cette construction est inspiré de (Jeon, Ko, 2007 ; Ko, Sim, 2008 ;
Zheng et al., 2008 ; Fenz et al., 2009 ; Rodrigues et al., 2013) qui proposent un mapping entre les
deux modèles pour la composante graphique. La quantification a été élaborée par l’application
des algorithmes d’apprentissage des paramètres sur les données. L’inférence appliquée sur le
réseau permet de prédire le niveau de chute d’une personne seulement avec quelques informa-
tions observées et de proposer un certain nombre de recommandations pertinentes adaptées à
la personne et à son contexte.

ABSTRACT.

MOTS-CLÉS : Prévention de chute, Ontologie de domaine, Théorie des probabilités, Réseau Bayé-
sien, Raisonnement sous incertitude

KEYWORDS:
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1. Résumé

Les réseaux probabilistes et possibilistes (Darwiche, 2009) sont des outils puis-

sants pour la représentation et le raisonnement avec des informations incertaines. Ils

permettent une représentation compacte des distributions incertaines en utilisant des

graphes dirigés acycliques et des relations d’indépendances. Les réseaux possibilistes

sont souvent recommandés pour leurs avantages en termes de flexibilité et de gestion

de l’information incomplète et qualitative.

La théorie des possibilités (Dubois, Prade, 1998) est une théorie alternative natu-

relle de l’incertain particulièrement appropriée lorsque uniquement l’ordre plausible

entre événements est utile. Il existe à vrai dire deux définitions de la théorie des possi-

bilités. La première est appelée théorie des possibilités qualitative. Dans ce contexte,

l’intervalle [0, 1], utilisé pour évaluer les degrés d’incertitude des événements, est vu

comme une échelle ordinale. Ainsi, seul les opérateurs du maximum et du minimum

sont utilisés pour définir les mesures incertaines. Ce contexte contraste avec la seconde

définition de la théorie des possibilités, appelée théorie des possibilités quantitative,

où l’intervalle [0, 1] est utilisé dans le sens général. Dans ce travail, nous ne traitons

que la définition qualitative de la théorie des possibilités.

Alors que les résultats de complexité de l’inférence dans les réseaux probabilistes

sont bien établis (Mauá et al., 2015), il n’y a pas de telle étude pour les réseaux possi-

bilistes. Ce travail remplit ce vide en fournissant l’étude de la complexité calculatoire

de deux importantes formes de requêtes dans les réseaux possibilistes qualitatifs: le

calcul de l’explication la plus plausible (MPE) et le calcul du maximum a posteriori
(MAP ).

Dans le contexte probabiliste, ces tâches sont connues comme étant très difficile.

En effet, les problèmes de décision associés à MPE et MAP sont NP-complet et

NPPP -complet respectivement. L’objectif de ce travail est de montrer que la com-

plexité de ces deux tâches dans les réseaux possibilistes est moindre que dans les

réseaux Bayésiens. En effet, dans le cadre des réseaux possibilistes, les requêtes MAP

et MPE ne nécessitent qu’un nombre constant d’appels à un oracle NP-complet.
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RÉSUMÉ. Les modèles graphiques probabilistes unifient la théorie des probabilités et les modèles
graphiques via des variables aléatoires reliées entre elles par une distribution de loi jointe dé-
composable. L’objectif étudié ici est connu sous le nom de Maximum A Posteriori dans les
champs aléatoires de Markov et de Most Probable Explanation dans les réseaux bayésiens,
consiste à trouver une affectation globale de toutes les variables ayant une probabilité maximale
ou de manière équivalente une énergie minimale. Les méthodes de résolution MAP/MPE sont
qualifiées habituellement de complète ou incomplète, selon leur capacité à prouver l’optimalité

Revue d’intelligence artificielle – no -/2018, 1-7



108

2 RIA. Volume - – no -/2018

ou non. Alors que la plupart des méthodes complètes reposent sur la recherche arborescente,
les méthodes incomplètes reposent, quant à elles, sur la recherche locale. Dans cet article, nous
proposons une approche itérative potentiellement complète au-dessus d’une recherche à voisi-
nages variables qui utilise la recherche arborescente partielle dans son exploration locale des
voisinages. La méthode hybride qui en résulte a été evaluée sur un large éventail de bench-
marks issus de l’analyse d’images, la reconnaissance de formes, l’allocation de ressources,
la bio-informatique, la bio-physique. . . Les résultats montrent que comparée aux méthodes de
recherche arborescente existantes, notre méthode offre un meilleur compromis entre le compor-
tement anytime et la preuve d’optimalité. Enfin, l’expérimentation de notre version parallèle
sur des instances difficiles issues de la conception de protéines a mis en évidence l’efficacité de
la version parallèle pour trouver des bonnes solutions. Le solveur est librement téléchargeable
sur https:/ /github.com/ toulbar2/ toulbar2.

ABSTRACT. Graphical models factorize a global probability distribution/energy function as the
product/sum of local functions. A major inference task, known as MAP in Markov Random
Fields and MPE in Bayesian Networks, is to find a global assignment of all the variables with
maximum probability/minimum energy. A usual distinction on MAP/MPE solving methods is
complete/incomplete, i.e. the ability to prove optimality or not. Most complete methods rely on
tree search, while incomplete methods rely on local search. Among them, we study Variable
Neighborhood Search (VNS) for graphical models. In this paper, we propose an iterative ap-
proach above VNS which uses (partial) tree search inside its local neighborhood exploration.
The resulting hybrid method offers a better compromise between completeness and anytime be-
havior than existing tree search methods while still being competitive for proving optimality.
We further propose a parallel version of our method improving its anytime behavior on difficult
instances coming from a large graphical model benchmark. Last we experiment on the challen-
ging minimum energy problem found in Computational Protein Design, showing the practical
benefit of our parallel version. Solver is available at https:/ /github.com/ toulbar2/ toulbar2.

MOTS-CLÉS : optimisation combinatoire, modèle graphique, recherche de l’explication la plus
probable, recherche à voisinages variables, recherche arborescente partielle, réseau de fonc-
tions de coûts.

KEYWORDS: combinatorial optimization, graphical model, most probable explanation, variable
neighborhood search, limited discrepancy search, cost function network.
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1. Introduction

Les Modèles Graphiques Probabilistes (MGPs) (Koller, Friedman, 2009) unifient
la théorie des probabilités et les modèles graphiques via des variables aléatoires re-
liées entre elles par une distribution de loi jointe décomposable. Formellement, un
MGP est un triplet (X ,D,F) avec X = {X1, . . . , Xn} un ensemble de n variables
aléatoires discrètes, D = {D1, . . . , Dn} un ensemble de domaines finis de valeurs, et
F , un ensemble de fonctions sur les variables à valeurs réelles positives (probabilités
conditionnelles dans les réseaux bayésiens ou potentiels dans les champs de Markov).
Une affectation de l’ensemble X est le tuple x = (x1, . . . , xn), avec xi ∈ Di. L’en-
semble de toutess les affectations possibles de X est noté ∆ =

∏n
i=1

Di. On note
A = {D′

1, . . . , D
′
n}, avec D′

i ⊆ Di, une affectation partielle représentant un sous-
ensemble de ∆. Soit S un sous-ensemble de V = {1, . . . , n}, XS , xS et ∆S dénotent
respectivement un sous-ensemble de variables aléatoires {Xi, i ∈ S}, l’affectation
(xi, i ∈ S) obtenue à partir de x, et l’ensemble des affectations possibles des va-
riables de XS . Étant donné S un ensemble de parties de V , l’ensemble F = {fS}S∈S

définit une factorisation de la distribution de probabilité jointe de P ssi:

P(x) =
1

Z

∏

fS∈F

fS(xS) (1)

où Z =
∑

x∈∆

∏
fS∈F

fS(xS) est la constante de normalisation. Le problème Most
Probable Explanation (MPE) consiste à trouver une affectation x ∈ ∆ de toutes les
variables de X de telle sorte que la probabilité jointe P(x) soit maximale. Il s’agit d’un
problème NP-difficile (Shimony, 1994). Le problème MPE se traduit directement en
un réseau de fonctions de coût (Meseguer et al., 2006) où l’on cherche à minimiser la
somme de fonctions de coûts, appelées aussi fonctions d’énergie (Hurley et al., 2016).

Les méthodes de résolution des MGPs sont qualifiées respectivement de méthodes
complètes ou incomplètes selon leur capacité à prouver ou non l’optimalité de la so-
lution trouvée. Elles font généralement appel soit à la recherche arborescente soit à la
recherche locale. La combinaison de ces deux aspects a été étudiée dans peu de tra-
vaux. Parmi eux, les approches qui consistent à explorer les voisinages de la recherche
locale par une recherche arborescente de manière systématique ou non systématique.

VNS/LDS+CP (Loudni, Boizumault, 2003) combine une métaheuristique Variable
Neighbourhood Search (VNS) (Mladenović, Hansen, 1997) avec une recherche arbo-
rescente partielle de type LDS (Harvey, Ginsberg, 1995). Récemment, Fontaine et
al (Fontaine et al., 2013) ont proposé le premier cadre générique, appelé Decomposi-
tion Guided VNS (DGVNS), qui exploite une décomposition arborescente (Robertson,
Seymour, 1986) au sein de VNS. Dans ce papier, nous proposons une variante itérative
de DGVNS appelée Unified Decomposition Guided VNS (noté UDGVNS) capable de
prouver l’optimalité des solutions trouvées si le temps de résolution n’est pas borné.
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Algorithme 1 : Unified DGVNS algorithm.
Function UDGVNS(ℓmin, ℓmax,+ℓ, kmin, kmax,+k, ub : In/Out, x : In/Out) : boolean

let (CT , T ) be a tree decomposition of (X ,D,F) ;
opt← true ;

1 LDSr(∞,D, ub, x, opt) ; // initial solution

2 if (ub = lb(D)) then opt← true;
c← 1 ; // current cluster index

r ← 0 ; // number of iterations

ℓ← ℓmin ; // initial discrepancy limit

while (¬opt ∧ ℓ ≤ ℓmax) do

i← 0 ; // number of failed neighborhoods

3 k ← kmin ; // initial neighborhood size

while (¬opt ∧ k ≤ kmax) do

A← getNeighborhood(x,Cc, k) ;
ub′ ← ub, opt← true ;

4 LDSr(ℓ, A, ub′, x′, opt) ; // neighborhood search

5 if (ub′ = lb(D)) then opt← true;
6 else if (A 6= D) then opt← false;
7 if (ub′ < ub) then

x← x′, ub← ub′ ; // new best solution

8 i← 0, k ← kmin ;
9 r ← 0, ℓ← ℓmin ;

else

i← i+ 1 ;
if (k < kmax) then

k ← min(kmax, kmin +k i) ;
else k ←∞;

10 c← 1 + cmod |CT | ; // get next cluster

r ← r + 1 ;
if (ℓ < ℓmax) then

ℓ← min(ℓmax, ℓmin +ℓ r) ;
else ℓ←∞;

11 return opt ;

2. DGVNS itératif

L’algorithme 1 décrit le pseudo-code d’UDGVNS. Il restaure l’exhaustivité de DGVNS
en appliquant des appels successifs avec des valeurs croissantes d’écart à l’heuristique
de choix de valeurs (discrepancy, noté ℓ) pour LDS 1, en contrôlant si la recherche
arborescente est partielle grâce au drapeau opt et le fait que le voisinage actuel garde
certaines variables assignées dans l’affectation partielle A (test à la ligne 6). Dans
UDGVNS, l’optimalité peut être prouvée dans deux cas: (i) lorsque le voisinage actuel
correspond à l’ensemble des variables du problème et que la valeur ℓ est supérieure
ou égale au nombre maximal de branches droites ou (ii) en examinant les bornes au

1. Nous supposons un arbre de recherche binaire où à chaque nœud soit la variable sélectionnée est affectée
à sa valeur préférée (branche de gauche) soit la valeur est supprimée du domaine (branche de droite). Chaque
suppression correspond à une mauvaise décision prise par la recherche.
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nœud racine (ub = lb(D), cf. lignes 2 et 5). Dans ce cas, l’optimalité est prouvée
implicitement, l’espace de recherche n’est pas exploré.

La solution initiale est obtenue à la ligne 1 par une version modifiée de LDS, notée
LDSr, qui stoppe après l’obtention de la première solution.

UDGVNS ajuste le compromis entre la preuve d’optimalité et le comportement any-
time (i.e., l’évolution de la qualité des solutions trouvées au cours du temps) via deux
paramètres: la limite de l’écart à l’heuristique (ℓ) et la taille du voisinage (k). Dès
qu’une meilleure solution est trouvée par LDSr dans le voisinage courant (ligne 4),
nous arrêtons la recherche afin de réinitialiser les deux paramètres à leur valeur mini-
male, car il est plus rapide d’explorer des petits voisinages (lignes 8-9). Nous avons
évalué trois stratégies de mise à jour de ℓ et k pour l’opérateur +ℓ/k : augmente d’une
unité (add1), multiplie par deux (mult2), enfin selon une suite Luby (Luby et al.,
1993) 2 qui renvoie la valeur a+ℓ/kb = Luby(a, b) = a×luby(1+b) pour ∀a, b ∈ N∗.

L’opérateur +k contrôle le compromis entre intensification et diversification. Le
but de la stratégie de Luby est d’intensifier l’effort de recherche sur les petits voisi-
nages en augmentant exponentiellement le nombre de voisinages de petite taille versus
ceux de grande taille, permettant ainsi de passer plus de temps sur les petits voisinages
pour améliorer localement la solution actuelle, favorisant ainsi l’intensification. La
stratégie mult2 réduit le nombre d’explorations de voisinage pour une valeur ℓ don-
née, afin d’essayer plus rapidement des valeurs de ℓ plus grandes. Si le problème peut
être résolu par une recherche complète dans les délais impartis, cela permet d’avoir
une preuve d’optimalité plus tôt.

L’opérateur +ℓ contrôle l’équilibre entre recherche incomplète et complète. L’utili-
sation d’une stratégie de croissance rapide accentue l’exhaustivité alors qu’une crois-
sance lente devrait favoriser les comportements anytime. Nous avons noté qu’il est
plus efficace de couvrir toutes les variables par l’union des voisinages explorés afin de
ne pas manquer certaines variables importantes.

Pour exploiter cette idée, nous avons testé une quatrième stratégie, qui exploite la
décomposition arborescente du problème, notée (CT , T ) avec T = (I, A) un arbre de
sommets I et d’arêtes A, et CT = {Ci | i ∈ I} un ensemble de parties de X appelées
clusters. Elle consiste à modifier k via un incrément lent (de +1) au début jusqu’à k =
maxi∈I(|Ci|) + |CT | − 1 puis saute directement à k = kmax. Afin de garantir que k

augmente lentement jusqu’à ce que le plus grand groupe de variables ait été totalement
exploré au moins une fois lors d’une recherche dans un voisinage. Ensuite, quand
k = kmax = |X |, UDGVNS effectue une nouvelle recherche de solution via LDSr sur
l’ensemble du problème. S’il ne parvient pas à trouver une meilleure solution, un écart
ℓ plus grand est pris et UDGVNS poursuit son processus d’intensification en repartant
d’un voisinage de petite taille avec un nombre de variables égale à kmin (ligne 3).

2. Rappelons que luby(i) = {1, 1, 2, 1, 1, 2, 4, 1, 1, 2, 1, 1, 2, 4, 8, . . .}.
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3. Expérimentations
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Figure 1. Nombre d’instances résolues à l’optimum en fonction du temps de calcul
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Figure 2. Qualité des solutions au cours du temps pour 114 instances difficiles

UDGVNS a été évalué sur 1669 instances non-triviales issues de compétitions sur
les modèles graphiques (Hurley et al., 2016). Elles recouvrent divers domaines d’ap-
plications (Probabilistic Inference Challenge, Computer Vision and Pattern Recogni-
tion, OpenGM2 benchmark, Cost Function Library). À notre connaissance, ce travail
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est la première tentative de restauration de la complétude sur une méthode de re-
cherche locale de type VNS. En pratique, nous avons fixé kmin = 4, kmax = |X |,
+k = add1/jump, ℓmin = 1, ℓmax = |X |×maxni=1(|Di|−1) et +ℓ = mult2. Les
résultats, présentés en Figures 1 et 2, montrent que l’approche offre un bon compro-
mis entre comportement anytime et preuve d’optimalité, comparé à des méthodes de
l’état de l’art dont IBM ILOG CPLEX 12.7.0.0 (paramètres EPAGAP, EPGAP, EPINT
mis à zéro pour éviter un arrêt prématuré), DAOOPT 3 (incluant une recherche locale
GLS+ suivie d’une recherche arborescente exploitant la décomposition arborescente)
et INCOP+TOULBAR2 4 (ancienne version 0.9.8 avec les paramètres -i -dee -hbfs ef-
fectuant une recherche locale IDWalk suivie par une recherche arborescente hybride
meilleure-en-premier hbfs (Hurley et al., 2016)). L’article original à UAI-17 présente
également une version parallèle d’UDGVNS.
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Abstract. Le problème étudié est celui de l’apprentissage de la struc-

ture d’un réseau bayésien à partir d’observations. On suppose les vari-

ables aléatoires entièrement observées pour un ensemble de réalisations

et la difficulté est de retrouver la structure qui maximise la vraisemblance

pénalisée des observations. Il s’agit d’un problème d’optimisation com-

binatoire NP-difficile avec un espace de recherche constitué d’un nombre

super-exponentiel de graphes dirigés sans circuit. Plusieurs approches ont

été développées pour tenter de résoudre de façon optimale ce problème

dont la logique propositionnelle, la programmation dynamique, la pro-

grammation linéaire en nombre entiers et la programmation par con-

traintes. Le travail de recherche est constitué de l’étude d’une nouvelle

approche inspirée des techniques de reformulation par cohérence locale

souple dans les réseaux de fonctions de coûts. Différentes modélisations

sont étudiées et comparées dont une approche utilisant la fermeture tran-

sitive du graphe dirigé représentant le réseau bayésien. Une modélisation

implicite sous forme de contrainte globale est envisagée.

Keywords: Réseau bayésien · graphe dirigé acyclique · programmation

par contraintes · réseau de fonctions de coûts.


