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Introduction

L’un des buts principaux de Dintelligence artificielle (IA) est de concevoir des

systémes capable de reproduire le raisonnement humain.

Les connaissances acquises ne sont pas toujours adéquates afin de permettre au

systéme de faire une décision la plus appropriée possible.

La notion de P’incertitude qui est intégré dans le raisonnement médical fait appel
aux choix d’une approche probabiliste, ce qui nous amene tout naturellement au

“Réseau bayésien” retrouvé par fois sous le nom de systémes experts probabilistes.



Approches en Diagnostic

Approches ET
méthodes
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Réseaux
Bayésiens




Les Réseaux Bayésiens(1)

@ Definition:

Les réseaux bayésiens sont la combinaison des approches probabilistes et
la théorie de graphes. Autrement dit, ce sont des modéles qui permettent
de représenter des situations de raisonnement probabiliste a partir de

connaissances 1ncertaines.

@ Structure

1. Graphe orienté acyclique (DAG, Directed Acyclic Graph).

2. Nceuds : ensemble de variables aléatoires (discrete ou continue).

3. Arcs orientés: des dépendances (causalités) probabilistes entre les variables
et des distributions de probabilités conditionnelles pour chaque variable
étant donné ses parents. . P

ur chaque nceud.

(_‘ A-v | A=f
Méthode symbolique et

numeérique v

W c=f
—
5

une table de probabilité




Les Réseaux Bayésiens(2)

» Méthodes statistiques
> Basés sur des probabilités conditionnelles
> La causalité joue un role important : des événements causent d’autres.

> Afficher graphiquement les variables d'un probleme de décision et les influences

entre ces variables.

> Basé sur le principe de théoréme de Bayes.

>



Rappels sur les probabilités
conditionnelles (1)

e Théoreme de Bayes :
Soient deux événements A et B. La probabilité a posteriori de
I'événement A sachant la réalisation de I'événement B est :

pA/B) = & (If(;)’g)

De méme la probabilité a posteriori de I'événement B sachant la
réalisation de I'événement A est :

P(BN A)

P(B/A) = —pa




Rappels sur les probabilités
conditionnelles (2)

On en déduit des deux formules précédentes que la probabilité
conjointe des éevénements A et B est :

_P(A N B) = P(B/A) x P(A)

* Formule de Bayes :

La probabilitt a posteriori de I'évéenement A sachant la
réalisation de I'événement B est :
P(A) x P(B/A)

P(A4/B) = =~ 5




Indépendance conditionnelle (1)

Définition.

La relation de définition de la probabilité conditionnelle de A lorsque B est réalisé,
P (A | B) = peut étre écrite :

P(AIB)=P(A | B) P(B)
Si la probabilité de A n'est pas nulle, on peut écrire aussi :
P(AIB)=P(BIA)=P(B| A)P(A)

Deux événements A et B sont dits indépendants en probabilité, ou, simplement,
indépendants, s'ils vérifient la relation :

P(A1B)=P(A)P(B)
Pour des événements de probabilité non nulle, les propriétés suivantes sont
équivalentes :

— A et B sont indépendants.

— P(A1B)=P(A)P(B).

—P(A| B)=P(A).

— P (B | A)=P(B).
L'information donnée par la réalisation de A sur la réalisation de B est nulle et
I'information donnée par la réalisation de B sur la réalisation de A est nulle.



Indépendance conditionnelle (2)
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Circulation de l'information

OnOa®
OnOa®
OaOa®
OaOn®

Connexion convergente
A et C causent B

Connexion en série
A cause B, B cause C

Cas symétrique

Connexion divergente
Bcause AetC




Intuition de la classification
bayésienne naive
e Objectif:

— Associer a un document D (représenté par un vecteur de

mots) la classe C, qui lui correspond (parmi n categorles

données
{¢,,G,...., C 1)

Exemple : soit a classer une page dans l'une des catégorie
suivante : {tourisme, culture, sport, science}

e Mise en ceuvre :

— S’appuyer essentiellement sur la formule de Bayes pour
estimer les probabilités suivantes :

P(C,/D), P(C,/D),............., P(C,/ D)

La classe choisie sera celle pour qui la probabilité est maximale



Question ?

Comment calculer pour
un document les
probabilités précedentes *

h‘a}!mﬁ.



Réponse :

Mais bien sur : apprendre
a partir d’exemples que je
connais déja !



Fondements de la classification
bayésienne :

a)Phase
d’apprentissage
b) Phase de test



Phase d’apprentissage

 Hypotheses & Notations :
— L'ensemble C des classes de classification :

C={C: ,k=1.|C|}
— Un modele paramétrique théorique M(6) noté M permettant de

générer, a partir d'un vocabulaire V, des documents conformes
aux classes précédentes.

— Le modele M associe a chaque document d; un certain format v,
appelé vecteur caractéristique.

M o od — v =< wyp, Wi, . . vy Wil =



Phase d’apprentissage

T prunion)
i i {P(Ck)}
Classifieur bayésien
\ - Y,
Y Y
Input qutp_)l_Jt
ensemble de documents estimations

etiquetes 17



Phase de test

d i
Classifieur bayésien
‘ nouveau ’ K j

Input output
- estimations label pour le

- document sans label document::



Phase de test

— Soit d; un document dont v; est le vecteur caractéristique associé
par le modele M :

(vi/Ck)
P(v;)

P(Cy/;) = P(Ci) x &

— Hypothese naive du classifieur :
Indépendance d’occurrence des mots d’'un document :

||

P (#h Cr) = P W4 C
— Apres simplificatic (v:/C) 3,1;11 (w35/C)

||

P(Ck/’l)g) O P(Ck) X H P(?.Ugj/ck)

j=1



Phase de test

— La classification :
Choisir la classe la plus probable pour générer un tel document

Cp = argr%axP(Ck/v),k =1..|C|
k



L’incertain dans le domaine meéedical

® Le diagnostic = identification d’'une maladie par ses symptomes

La décision médicale est toujours associée a un degré d’incertitude qui est inhérent
au domaine de la biologie et de I’lhumain, ceci est du a la difficulté et I'impossibilité
de:

De recueillir certaines données physiopathologiques

Et de faire des mesures et examens sans déroger a la déontologie.

J

Il existe une variabilité d’inter-sujet

I

Le processus décisionnel de diagnostic est un
Processus sous incertitude

La rareté de certaines ressources

VYV VYV



Exemple d’un réseau bayésien dans le domaine
médical

Tuberculose
Tuber .ou cancer

Radiologie




Description générale d’un probleme médical

23




Algorithmes d’inférences

JLO (Junction Tree)
PEARL (message Passing)
EM(Expectation Maximisation)



Modélisation d’un probléme médical par un réseau Bayésien
P P

G\mau Clinique Q \

Niveau Biologique

Attributs de

I’image
Echographique
Niveau Imagerie du foie
Meédicale
Attributs de
I’image
\ Scanographiqu
du foig
[ N
Niveau Diagnostic
et Thérapie




Exemple de réseau Bayeésien avec deux

Découverte
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Description d’un cas
Partie Clinique:
Douleur=1
Ictere=0
Tabac=1
Partie Biologique:
Imagerie médicale
Attributs de I’'image échographique:
Taille=..
Homogéniété=..

Attributs de I’'image scanographique:

Taille=..
Densité=..
Angle Aigu=..
Solution (diagnostic-Thérapie):
Cirrhose-Fonction Biopsie du foie

Exemple de réseau Bayeésien avec deux maladies du foie

27



: Algorithme JLO

Relier les parents entre .
: itzen et ”

JLO est obtenu a partir
du graphe triangulé en .
connectant les cliques alisatioN
de telle facon que ['
toutes les cliques sur le
chemin entre deux gularisation
cliqgues XetY
contiennent X N Y.

graphe triangulé.

Arbre de jonction

2. Calculs des fonctions potentiels associées a I’arbre de Jonction

3. Etape de propagation

la recherche de probabilités se réalise dans I'arbre de Jonction

Ajout sélectif des arcs au
graphe moral pour formé un

28
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(a)Réseau Bayésien (b)Moralisation ( c)Triangulation
=

Exemple de construction d’un arbre de Jonction a partir d'un réseau
bayésien de deux maladies du foie

ATATe

(d)Arbre de Jonction



Algorithme JLO : Discussion

I'algorithme JLO permet :
> construire un graphe (sans boucle) plus efficace
> plus rapide

> réduire la complexité en temps et en espace mémoire



1. Inférence : Algorithme EM

Expectation Maximisation par Dempster 1977

Le principe de l'algorithme EM

mm) Traiter des bases d’exemples incomplétes

Estimation des

m=) Eviter d’ajouter une nouvelle modalit :
variables manquantes

Utilisation des variables
connues estimées pour
estimer de nouveaux
parametres jusqu’a
convergence.

Les @tapes de I"algorithme EM

31
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Algorithme EM : Exemple

Hepatomegzahe | letere | Douleur
Crrand I C
I Mon
ﬂ i
— “’ Mion
“ Mon
- ~on o
{ Mon
on C
lteration 1 lteration 2
H | [} MH=0) | PIH=F) | PIH=M] H | | PIH=G | PiH=P) | PiH=M)
| 0 () l 0 () G| O N I () i
b | O ™ l i () G| O \ I () ]
- M () (.333 (335 (1333 - ™ ) (1373 373 0.250
& - M i) | ) P - \ L | i
() M (.333 (335 (1333 - () \ (1373 373 0.250
|2 M i) i) | ) P A N L | 0
MO O N 0 0 | Mo O \| (i i I
N () (.335 (.335 (1333 - k! N 0375 375 0.250
Total 3 3 2 Total 3.125 3.125 1.75




Algorithme EM : Exemple

lteration 3

lteration 4

H I [ PiH=0r) | P{H=P) PiH=M) H I [ PiH=(r) | PFiH=P) | PiH=M)
L1 () ) | 0 i (1 () (0] | i} 0
1 (] I I {0 i (s 0 M I ] 0
- ™ ] 0,390 0,390 0.219 - ™ () .5590 .59 0.207
P - ™ i | i P - N 1 0
- (] N 0. 300 0,390 0219 - 0 ™ 3590 390 0,207
P ™ ] i I i P ™ () { i
A% ) ™ i {0 1 WY C M II tl I
- N i) 0,390 {0,390 0.219 - N 0 0,396 0,396 0.207
Total 3.17 317 1.657 Total 3. 188 3 188 |.621
lteration 5 lteration 6
H I [ P{H=0s) | P{H=P} PiH=MNI) H I D PiH=0) | PFiH=P) | PiH=M)
i1 i i) I (1] ) L1 () () | ] 1
(3 () ™ I 0 0 (3 () N I 0 {l
- N i} 0308 0.398 0.202 - N () (.399 0.399 0. 2000
I - ™ (i | il P - N (0 | i
- () It (1.308 {0.308 0202 - () N (.399 0.399 0,200
[ ™ ] i I i P ! () ( 1 II
g () ™ 0 h | M () ™ 1 i I
- M ] . 398 0308 0202 - N () 0,399 0,399 0,200
Total 3.194 3. 194 | 606 Total 197 3197 |.600




Algorithme EM : Discussion

m I'arbre de JLO est incapable de donner une
classification en cas de présence des valeurs

manquantes

m Evite d’enrichir la base de cas par des

informations non mesurée (non pertinentes)

Afin d’améliorer les performances de notre systeme



2. Recherche

> Elle consiste a déterminer le diagnostic associé a ce
nouveau cas en se basant sur les probabilités (obtenus par
I’arbre de Jonction) comme des mesures de similarité.

> A partir des observations e, on cherche :

arg Max (P(C=ci | e))

C : est une variable aléatoire qui peut
prendre plusieurs valeurs correspondant a
des ensembles de cliques c;.




Recherche

Nouveau cas Fay Un calcul de similarite ny Cas similaire

Obsevations e T

La clique la plus probable
arg Max (P(C=c; | e))

C : est un nceud de I'arbre de Jonction (Clique)

€ . houveau cas
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4. Méemorisation

Pour chaque clique contenant Ila variable v
recevant l'évidence, la fonction potentiel de la
clique OC de la clique est multipliée par I'’évidence.

Nouveau cas

Ictére (1) 1;37, Fctl1=Fctl * P(1)
Biliribune (2)

Sérologie hédatique (3) 234 Fct2=Fct2 * P(2)*P(3)
Douleur (4) 25 Fct3=Fct3 * P(2)



Résultats Expérimentaux

> Test sur une base de 5 cas

> Sous Builder C++ version 6.0

> Réseau de 21 nceuds :

¥ 16 nocuds = représentant les signes de trois niveaux
(clinique, biologique, imagerie médicale)

@ 5 noeuds = représentant le niveau diagnostic et

thérapie.



Réseau Bayesien modeélisant une de base de cas de 5 cas

Découver o
L GO & O
Cruite '\‘ vivale
\Q\;» _
@ Bilirubine Sérologi Héper-
o globulaire

Taille du foie Athrophie
é

= de

)

Iy




Construction de l’arbre de jonction JLO

40



Construction de arbre de jonction JLO :
1. Etape de moralisation

Ficher Graph Aide

Reéz=au B ayezie=n kM oralization I Trnangulation I Arbre de Jonchion I
@ Cealy Cess) Ceasy Cess)
N s
WA N )




Construction de l’arbre de jonction JLO :
2. Etape de triangulation

Ficher Graph Aide

Fézeau Baveszien I FMoralization T riangulation I Arbre de Jonction I
@ Ceay Ces) Ceay Ces )
N
o —ey —ew
i R P




Construction de arbre de jonction JLO :
3. Arbre de Jonction

Diiagnostic

43



Classification du nouveau cas 1/2

—Signesz clinigue

—E=armen biclogiqgue——————

—Imagene médicale

[ Decouverte fortuite ™ AgHag [ Taille du faoie
W lctére ¥ PH V¥ Homogénigté
[ HPM = Biliibune I~ atrophie
I+ Douleur ™ Sérologie W Taille de l&sion
[~ Alcool [~ Hyperglobuline I densité
[~ Hépatite virale

bize a jour |

44



Classification du nouveau cas 2/2

27 YiewD etailF orm

Fonction potentielle - [ 5

Dliagrostic : Cystadeno
Taux de similarité : a7 aoz o e | 5 |
Thérapie 1. Si[la 1ézion ezt unigque ou mulbiplez] alorz Tratement=Chirurgie

2. 51 [la 1ézion ezt de petite taille] alorz Tratement=T ransplantation
3. 51 [la 1&ézion est inopérable) alors Tratement=Chémioembalization




r
I
I
r
I
r

Detection d’un nouveau cas

Information

<>
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Possibilite d’ajouter un nouveau nceud au
reseau initial

% DwectedGraphForm

Directed Acyclic Graph.

|E1|E2 C3|C4 |Ch |CE |CF |C2 |Ca [C1gC1C1d 1 C14 15 CIg C1 Cl1g C1y Cc2 o2
C1

= |
AjoLter
CZ

o
C3 = = E tiquette:
C4 = I—
C5 s
CE > Poids:

C7 |—

g
C3 = Prababilité:
10 |—
11

132 =
13 =
14
C1F Wom =
C1E = =
17 ;I

C1 |C2|C3 JC4 |CE |CE JC7F |CB JC3 |CgC1 ) C1 C13 C14 CH5 CUE C1 4 215 C1H C20 C2

by

HIH|K

XK

MM KK

XM K

Fojoa o oo o 0a oo o o o0 oat oo oa oo o o 0001 a0




La

: - 4 Message
& Algorithme de propagation:’ probabilité venant de
o de X Z a son fils
1) Calcul de la probabilité actue.  sachant X
ses parents

P (X=x) = 7 (X= X)= Yz P (X: K\ Z= 7) 7% (Z= 2) 1

2) Construction de liste des fils

3) Diffuser un message =z contenant la probabilité calculée a
tous les fils

4) Les fils recalculent ses nouvelles probabilités a la
lumiere de message recu



ion du réseau

Calcul de it (A) Calcul de 1t (C) }

Calcul de it (B) 1

A

-

e sa
probabil

sa
probabili
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Algorithme de Pear]

BLe modele graphique est simple classé comme un polyarbres
avec plusieurs racine.

B Raisonnement avec données completes dou le principe de
I'inférence exacte de Pearl.

B Algorithme de Pearl est un algorithme exact qui permet de
parcourir touts I’espace de recherche de notre graphe.

B La simplicité du calcul de la lo1 marginale d'une variable ou de sa

lol conditionnelle relativement a un ensemble d’observations.



Exemple d’application d’un réseau
bayésien Naif (1/5)

Apprendre a reconnaitre un visage dans une image

Utilisation d'un réseau bayesien naif pour reconnaitre un visage dans une
image, a partir de la couleur de sa peau

I.  Modélisation : on va utiliser un réseau bayesien naif qui va définir
le lien entre les points du visage (et ceux qui n'appartennent pas
au visage) et la distribution de probabilités sur les couleurs de ces
points:

2. Agpmntissage : & partir d'un ensemble d’images, onestime les
tables de probabilités;
3. Inférence : on se sert du réseau bayesien naif pour déterminer pour

chaque point sa probabilie d'appartenir au visage ou pas (sachant
les informations sur la couleur du point)

T P R YRR

Olivieraycard @imag fr
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Exemple d’application d’'un réseau
bayésien Naif (2/5)

Défimtion d'une image

= Une image (format jpeg ou gif) est un tableau de
points;

- Chaque point est défini par 1'intensité/nuance de 3
composantes: rouge, vert & bleu:

- Chaque intensité/muance varie de O 4 255:

- Par exemple :

— Un point dont les composantes EVEB sont (0, 0, ) est de
couleur noire;

— Un point dont les composantes EVB sont (255, 255, 255)
est de couleur blanche;

- Un point dont les composantes RVEB sont (255, (0, 0) est de
couleur rouge.

e-Motion Group &3007 * Ly I:Eiﬂi!IIf.'iz‘E“ilﬁU MHER: 30

Oiivier oycard @ imag. fr




Exemple d’application d’'un réseau
bayésien Naif (3/5)

Réseau bayésien naif modélisant le probleme

P(P.R.V_ B)= P(P)= P{R|P)= P(V|P)x P(B|P)

TNV >
= P : le point appartient au visage ou pas (variable booléenne);
= On va travailler avec des composantes RV B normalisées;

R I 4 g__ B

- R+V+R R+V + B R+V +B

= K : l2 pourcentage de rouge dans le point {(variable entiere entre 0 et 100¢);
=3 : e pourcentage de vert dans le point (vanable entiere entre 0 et 100):;
= B : le pourcentage de bleu dans le point (variable entiére enire O et 1000

K

e-Motion Group £2007 ’ USNEESITE WEERH FrEEn 31
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Exemple d’application d’'un réseau
bayésien Naif (4/5)

Apprentissage du réseau bayésien naif(1/2)

- On dispose d’un ensemble d’images pour lesquels on
connail les points qui appartiennent au visage el ceux qui
n'y appartiennent pas, ainsi que I'intensité des
composantes RV B : images éliquetées;

- Pour chaque point, on dispose d’un quadruplet (P. R, V.
B

W
(§¥)

Olivier aycard @imag fr o W}M‘ﬂﬁuwm
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Exemple d’application d’'un réseau
bayésien Naif (5/5)

Utilisation du réseau bayesien naif pour la reconnaissance d'une

Apprentissage du réseau bayesien naif(2/2) —

Pour chaque point d'une nouvelle image, on calcule sa probabilité
d"appartenir au visage ou pas;

]1 Sllﬂ-]l. Eh: Cﬂm]:llﬂr I'I!':mniﬁ':r.!r' =y B=k=axPF= L:I'uélbiﬂﬁ':fl!*: wails AV = LiP:mu')KFﬁH: |5'|I'= yrai)
FP= fmi]'l!: r¥ =w B=B)=axPP= o) PR= J'|!'= fanx)x PV = 11!': fanixx P{B = .‘1!': fnix)
(On détermine ensuite a et on normalise;
On calcule la position du visage dans I'image;
« 1 v s PP =vrai= 210
| = | = P(P = faux) = &/10
] owa| w2 Zf'll’j,-mdm-:.'r',l.-'hﬁl],-.':I:er T AL, =R =r¥ =vB =hixy
- = - i BR=2501P=vra) =% I =i : . Fad T owdlf iV ol b
| s | ®  PR=281P=vm)=In R LA, e, =il ouR,
o I PWZZTINPZIELLE}:J."E
0| m wm| =
b 5| % m
0| mo| we| m
0| m| m| ®
0| wmo|  ®|  m
e-Motion Greup E2007 P i ¢-Motion Giroup 2007 am: s
Ol i ’ ,Eﬂﬁﬁ‘iﬂj i F“,E”:.H 13 v sy ’ I'& f.ﬂ‘*']ilﬁt‘ﬁ'ﬂﬁu HE: Y
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Conclusion

+ méthode trés répandue
+ facile a implanter

+ facilite la recherche

+ simplifie la mise a jour

+ utilise un certain nombre d'avantages des réseaux bayésiens :
estimation des données incompletes.



Exercices (TD)



