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Résumé. La recherche de causalité vise a définir les relations de causes a effets entre
différentes variables a partir de données. Cet apprentissage peut s’avérer difficile notamment
lorsque les observations d'un systeme complexe sont incompletes et que 'intégralité des causes
d’un phénomene ne sont pas observées. A cette complexité, le cadre spécifique des séries
temporelles ajoute la nécessité de considérer des structures de dépendance telles que I'auto-
corrélation. Le travail présenté dans ce papier se concentre sur l'apprentissage d'un graphe
causal a partir de données de séries temporelles issues d’'un systeme complexe en présence de
causes latentes. Dans ce cadre, nous proposons une méthode permettant d’identifier des liens
entre les séries, qu’ils soient linéaires ou non-linéaires et possiblement décalés dans le temps,
pour construire un graphe causal. Pour ce faire, nous combinons un algorithme de découverte
causale et une mesure basée sur la théorie de I'information. L’approche est évaluée sur un
jeu de données simulées issues de la littérature, démontrant sa pertinence dans une étude
comparative.
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Abstract. Causality aims to define cause-and-effect relationships between different va-
riables based on data. Learning causality can be challenging, particularly when observations
of a complex system are incomplete and all the causes of a phenomenon are not observed.
To this complexity, the specific framework of time series data adds the necessity to consider
dependency structures such as auto-correlation. The work presented in this paper focuses on
learning a causal graph from time series data generated by a complex system in the presence
of latent causes. In this context, we propose a method to identify relationships between the
series, whether linear or non-linear and possibly time-lagged, to construct a causal graph. To
achieve this, we combine a causal discovery algorithm with an information-theoretic measure.
The approach is evaluated on simulated data from the literature, demonstrating its relevance
in a comparative study.
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1 Introduction

L’étude de systemes complexes évoluant dans le temps peut requérir I’analyse de séries
temporelles. Ces données sont présentes dans de nombreux domaines comme la médecine



(au travers ’'EEG par exemple), les analyses de marché [Brodersen et al., 2015] ou encore
dans I’étude du climat [Runge et al., 2019a]. Explorer les relations de causes a effets entre
différentes variables temporelles permet de comprendre au mieux ces phénomenes. En effet,
simplement observer des corrélations décalées dans le temps peut s’avérer insuffisant : ces
derniéres peuvent provenir de variables cachées (variables latentes) et peuvent étre tres faibles
dans le cas de systemes non-linéaires bruités. De récents développements dans le domaine de
la causalité, comme ceux de [Pearl, 2009], permettent la distinction entre fausse corrélation
et relation causale, au travers des graphes dirigés acycliques (DAG). Ainsi, 1'objectif de ce
travail est de construire un graphe causal a partir de données de séries temporelles multi-
variées en présence de variables non-observées.

Dans les graphes causaux, chaque noeud correspond a une variable et la présence d’une aréte
orientée entre deux noeuds représente la relation d’une cause vers son effet. Une absence
d’aréte entre deux noeuds se traduit par une indépendance ou une indépendance condition-
nelle dans les données [Spirtes et al., 2000]. Cependant, un grand nombre de modeles et de
méthodes reposent sur des hypotheses souvent peu réalistes comme la linéarité, une distri-
bution a priori des données ou encore de suffisance causale, indiquant que toutes les causes
de chaque effet sont observées.

Pour répondre a ces problemes, les travaux présentés dans ce papier visent a inférer les
relations causales entre des séries temporelles avec peu d’hypotheses. Pour ce faire, nous
combinons un algorithme de découverte de causalité, 1'algorithme FCI [Spirtes et al., 2000,
Zhang, 2008] avec une mesure d’indépendance conditionnelle, la Partial Mutual Information
from Mixed Embedding (PMIME) [Kugiumtzis, 2013]. L’algorithme FCI, couplé a un test
d’indépendance conditionnelle, permet de construire un graphe causal en prenant en compte
I'existence de variables non-observées. La mesure non-paramétrique PMIME, basée sur la
théorie de I'information, développée pour les séries temporelles, considere ’auto-corrélation
au sein des variables.

Dans cet article, nous introduisons en partie II les notions nécessaires pour traiter la causalité
au sein des séries temporelles. La partie III présente la méthode que nous proposons. Enfin,
nous réalisons des expérimentations dans la partie IV avant d’en discuter les résultats et de
conclure en partie V.

2 Découverte causale et séries temporelles

2.1 Modeles de graphe

La causalité entre séries temporelles peut étre représentée par des réseaux causaux bayésiens,

une classe de modeles de graphe permettant une représentation probabiliste de variables
aléatoires.
Le principe de priorité temporelle, qui stipule qu’une cause précede ses effets, induit 'asymétrie
de la causalité dans le temps. Elle permet ainsi d’orienter les relations causales dans un graphe
lorsqu’une cause est déja connue. Si une variable prise a un temps t — 7 cause une autre va-
riable a un temps ¢, la relation causale est définie comme une relation causale décalée. Si la
cause apparalt en méme temps que son effet, la relation est dite instantanée.



Il existe plusieurs types de graphes pour représenter les relations causales entre séries tem-
porelles comme le graphe causal fenétre (window causal graph), Figure 1 (a) et le graphe
causal résumé (summary causal graph), Figure 1 (b). Dans le premier type de graphe, un
noeud représente une variable a un instant donné, tandis que le second ne donne que la
variable : I'information temporelle est donc perdue. De telles représentations sont possibles
grace a la stationnarité causale [Runge, 2018] qui stipule que toutes les relations causales
restent constantes en direction au cours du temps.

Un noeud X" tel que X? — X" < X/ est appelé un collider comme par exemple le noeud
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FIGURE 1 — Sur la gauche (a), un window causal graph et au milieu (b), le graphe causal
summary correspondant. A droite (c¢), un autre summary ou T est un facteur confondant
non-observé.

X! sur la Figure 1 (b). Les antécédents d’un noeud dans le graphe sont appelés ses parents,
X1 a pour parents le couple (X2, X3). Un noeud X" appartient & ’ensemble de séparation de
deux noeuds (X*, X7) si conditionner sur le premier rend le couple indépendant, par exemple
le noeud X? d-sépare X* et X* dans la Figure 1 (b). Si une variable cause plusieurs noeuds,
elle est appelée une cause commune (confounder), comme le noeud X! sur la Figure 1 (c).
Une cause commune cachée est un hidden confounder, c’est le cas de la variable T" sur cette
meéme figure.

Pour constituer les arétes du graphe, les criteres d’indépendance ou d’indépendance condi-
tionnelle sont primordiaux. Ils font en effet le lien entre des parametres statistiques évalués
dans les données et le graphe causal, par la propriété causale de Markov et la propriété de fai-
thfulness [Peters et al., 2017]. Retrouver ces liens causaux est appelé la recherche de causalité
(causal discovery). Il existe un grand nombre de méthodes de découverte causale catégorisées
en différentes familles selon leur approche pour construire le graphe [Vowels et al., 2022] dont
celle dite constraint-based. Cette derniere cherche a établir un graphe qui respecte au mieux
les ensembles d’indépendance conditionnelle détectés dans les données.

2.2 Le probleme des variables latentes

Dans la plupart des situations réelles, il est difficile d’affirmer qu'un jeu de données
contient toutes les causes du systeme observé. Cela implique donc 'existence de variables
latentes, ou non-observées. Ignorer ces variables peut conduire a des conclusions fausses et



des analyses incompletes car elles peuvent introduire un biais significatif dans les résultats.
Intégrer ces variables cachées dans les modeles permet donc de mieux étudier les mécanismes
sous-jacents du systeme.

Pour cela, les DAG sont étendus pour contenir jusqu’a six types d’arétes : une aréte non-
dirigées (—), une fleche seule (—), une double fleche (++), une aréte non-dirigée d’'un coté et
indéterminée de 'autre (o—) et enfin une aréte indéterminée des deux cotés (o—o). Le graphe
ainsi inféré est appelé un Partial Ancestral Graph (PAG). Dans un PAG, X! — X? signifie
que X! est une cause (potentiellement indirecte) de X2 et que X2 ne cause pas X'. Ainsi,
une variable en cause une autre si elle est un antécédent de cette variable. Une double fleche
entre deux noeuds indique qu’il n’y a pas de relation causale directe entre eux mais qu’une
cause commune les influence. Munis de ces relations, certains algorithmes ont été établis sans
I'hypothese de suffisance causale. Parmi ceux-ci, FCI [Spirtes et al., 2000, Zhang, 2008], un
algorithme constraint-based, utilise les criteres d'indépendance (conditionnelle) pour estimer
un graphe causal et un ensemble de regles pour orienter ce graphe et détecter des variables
latentes.

Une regle fondamentale, nommée origin of causality, permet d’orienter les triplets de va-
riables X%—-o0X"o—%X7 tels que X* et X7 ne sont pas adjacents, en unshielded colliders. Un
unshielded collider est un noeud X" tel que X% X"+ *X7, si X" n’est pas dans I'ensemble
de séparation de X' et X7. Cette régle, souvent mentionnée comme la régle Ry, permet de
former des ensembles de Possible D-separation [Spirtes et al., 2000] entre deux noeuds. Ces
ensembles, présents dans les PAG, se comportent de maniere similaire aux parents de noeuds

dans un DAG.

2.3 Séries temporelles

Les séries temporelles sont des données ordonnées qui présentent souvent des structures

d’auto-corrélation. Cela signifie que leur passé influence leur présent et leur futur. Il est
nécessaire de les prendre en compte lors de la construction du graphe causal. Le décalage
temporel entre deux observations permet d’orienter le graphe : une cause ne peut intervenir
avant son effet. Le temps peut étre vu comme un facteur confondant entre plusieurs variables :
si chaque variable entretient une relation linéaire avec le temps alors elles partagent un point
commun. Cela peut donc créer un lien entre ces variables, comme observé sur la Figure 1
(c). Sur cette derniere, le temps est représenté par la variable T et agit sur les séries X!, X2
et X3. Si T n’est pas considérée dans le modele, cela peut induire une corrélation entre ces
variables et créer un lien entre X2 et X3 qui ne devrait pas exister.
Plusieurs algorithmes ont été proposés pour construire un graphe causal a partir de séries tem-
porelles comme VarLiNGAM [Hyvérinen et al., 2010], PCMCI [Runge et al., 2019b], PCGCE
[Assaad et al., 2022a] ou encore PC-PMIME [Arsac et al., 2023]. Plusieurs de ces méthodes
s’appuient sur I'indépendance conditionnelle.



2.4 Tester I'indépendance conditionnelle

Deux variables aléatoires X et Y sont conditionnellement indépendantes a une troisieme
variable Z si et seulement si (ssi) Pxy|z = Px|zPy|z, on note X 1L Y | Z. Intuitivement,
cela signifie que la distribution de X sachant Y et Z est en fait completement déterminée
par la valeur de Z seule, Y devient superflue lorsque Z est donnée.

Plusieurs tests d’indépendance conditionnelle sont basés sur la théorie de I'information qui
permet d’établir des tests non-paramétriques et donc d’étre appliquée a de nombreux modeles
de données. Pour les séries chronologiques, des mesures ont été développées a partir de
I'Information Mutuelle Conditionnelle (CMI) comme 'entropie de transfert partielle (PTE)
[Vakorin et al., 2009] ou la mesure PMIME [Kugiumtzis, 2013].

La mesure PMIME est asymétrique, non-paramétrique et congue pour détecter des cou-
plages directs au sein de séries temporelles. Elle est dérivée d’un processus d’embedding
basé sur un critere de sélection, la CMI. Dans le cas multivarié, pour évaluer si une va-
riable X a une influence sur une variable Y, conditionnellement a un ensemble de variables
Z = (Z',...,Z97%), le processus construit itérativement un vecteur d’embedding w & partir
des composantes décalées extraites de (X,Y,Z) qui expliquent le mieux le futur de Y, noté
YT = (Yiq1, ..., Yirr). Plus précisément, le vecteur w est construit en piochant successive-
ment des vecteurs dans la matrice W = (X, 1, .o, X¢ 7 Yig, o Yig  Z0 0 Z92 ).
Chaque itération définit un cycle d’embedding et utilise un critere d’arrét, noté A, pour
accepter ou refuser une composante. Une composante est acceptée si l'information qu’elle
apporte améliore strictement 'information déja contenue dans le vecteur d’embedding.
Ainsi, le vecteur w est formé de ¢’ variables décalées dans le temps sélectionnées par la CMI
et peut se décomposer en w; = (wf, wy, w?), olt w¥ sont les composantes de X sélectionnées
dans le procédé, w!, celles de Y et les composantes restantes sont regroupées sous wZ. On
quantifie alors 'effet causal de X vers Y conditionnellement a Z par un ratio entre une CMI
et une information mutuelle :

1Y, wi|w], w?)
I(YQT§Wt)

Rx_yjz =

La description détaillée de la construction du vecteur w est donnée dans [Kugiumtzis, 2013].
Siwy est vide cela signifie que X n’a aucune influence sur Y, ce qui se transcrit sur la mesure
R : si wf est vide, alors R est nulle. De plus, la mesure est bornée entre 0 et 1, 0 signifie
indépendance et 1 signifie que le futur de Y est totalement déterminé par X.

3 Approche proposée

3.1 Motivations et hypotheses

Dans ce travail nous considérons un systeme modélisé par des séries temporelles caractérisé
par des relations linéaires ou non-linéaires entre les variables, sans faire d’hypothese spécifique
sur leur distribution a priori. Nous supposons ’existence de causes cachées communes (hidden
confounders), écartant ainsi I’hypothese de suffisance causale. Le modele des séries tempo-



relles considéré est général, décrivant une variable X* observée au temps t selon :

th — f(Xp1 XP1

t—’yLl? t—’yl’27 .

. Xfi%jl , Xffwﬁl, ey Xf_’“%’jk L E1)s

ol p1, ..., px sont les indices des variables parentes de X* et 7, représente le décalage m avec
lequel la variable X7 influence X7, tel que 7,1 > 712 > ... > 0. Les (g,)?, indépendants les
uns des autres et indépendants des causes de X, représentent un bruit ajouté.

Pour construire un graphe causal a partir de séries temporelles dans ce cadre, différentes
méthodes existent comme tsFCI [Entner and Hoyer, 2010], une extension de FCI capable de
traiter des séries temporelles. Cependant, ses auteurs indiquent que tsFCI n’est pas fiable pour
pratiquement toutes les tailles de séries temporelles. D’autres extensions existent également
comme SVAR-GFCI [Malinsky and Spirtes, 2018], qui se concentre sur les modeles auto-
régressifs structurels linéaires ou LPCMCI [Gerhardus and Runge, 2020]. Ce dernier modele
semble respecter nos conditions de travail mais souffre d’un temps de calcul conséquent lors

de son utilisation avec une mesure de dépendance non-linéaire, la CMI, et offre une faible
interprétabilité.

Nous proposons donc d’utiliser un algorithme de type FCI avec la mesure d’indépendance
conditionnelle PMIME. La méthode, nommée FCI-PMIME, permet de construire un graphe
causal a partir de données de séries temporelles en I’absence de suffisance causale. Cet algo-
rithme traite des relations linéaires et non-linéaires entre les variables. De plus, [Papana et al., 2013]
montre que la mesure PMIME détecte mieux que la PTE, les dépendances et indépendances
conditionnelles dans le cas de systemes non-linéaires, ce qui s’avere crucial lors de 'utilisation
d’une méthode constraint-based. Un avantage certain de la mesure PMIME est qu’elle prend

en compte directement 1’aspect temporel des variables, en considérant une fenétre tempo-

relle lors du test, contrairement a la CMI par exemple. Enfin, la mesure est bornée entre 0

et 1, simplifiant son interprétabilité et évitant ’ajout d’un test de signification statistique
supplémentaire.

3.2 L’algorithme FCI-PMIME

L’algorithme FCI-PMIME fonctionne de fagon analogue aux méthodes constraint-based.
Il essaye dans un premier temps de trouver les ensembles d’indépendance et d’indépendance
conditionnelle dans les données puis applique des regles d’orientation spécifiques pour établir
le graphe causal. Une caractéristique essentielle de FCI-PMIME est sa capacité a mesurer des
interactions décalées dans le temps ainsi que des relations instantanées. La mesure PMIME
est utilisée pour évaluer les dépendances du passé vers le futur, tandis que pour les relations
instantanées, I’algorithme recourt a la MI ou la CMI [Runge, 2018|.
L’algorithme commence par former un graphe complet G = (V, E),ou V = (V,_, V;) représente
les noeuds du passé et du présent et F, les arétes. Une phase d’élagage du graphe débute
dans laquelle une aréte entre X et Y est enlevée si Rx_,y = 0, ou R est la mesure PMIME
ou la CMI. Lorsque toutes les arétes ont été testées et que certaines ont été retirées, les tests
se poursuivent pour celles qui restent en regardant si deux noeuds sont conditionnellement
indépendants. L’ensemble de conditionnement se compose dans un premier temps d’une seule
variable parmi les parents de X ou Y, puis sa taille augmente incrémentalement jusqu’a ce



qu’une indépendance conditionnelle soit détectée ou que toutes les arétes liées a X et Y ont
été testées. Comme PMIME est asymétrique, I'algorithme teste les deux directions : de X
vers Y et de Y vers X.

A Tissue de cette premiere phase, le graphe obtenu est non-dirigé. La regle R, présentée en
section 2.2 est alors mise en oeuvre pour obtenir une pré-orientation du graphe et identifier les
unshielded colliders. Dans une troisieme phase, les ensembles de Possible-d-sep sont établis.
La premiere phase est alors réitérée en conditionnant cette fois par les variables se trouvant
dans les ensembles de Possible-d-sep de X et Y plutot que par les variables adjacentes.
Enfin, ’algorithme termine par 'utilisation d'un ensemble de regles qui permettent d’orienter

Algorithme 1 : FCI-PMIME

Entrées : n observations de X°, ..., X9, parameétres de PMIME

Sorties : G, le graphe estimé

Créer un graphe complet non-dirigé G = (V, E), avec V = (V;_, V;) et tel que
X} osX], VXi_ eV, ,X] eV,

pour chaque permutation (X', X7) de noeuds G faire
L Calculer la mesure R entre X7 et X?, affecter R & I'aréte V7

Retirer les arétes V% de V si R~ 0

Initialiser [ = 1, process = Vrai, sep_set = []

tant que process est Vrai faire

Définir process sur Faux

pour chaque permutation (X', X7) € V faire

adj_set = Par(X*,G)\ X’ la liste des prédécesseurs de X*, sans X’

si Card(adj_set) > | alors

pour chaque combinaison Z € adj_set de taille | faire
Calculer R(X? — X' | Z), affecter R & I'aréte entre X7 et X°
si R =~ 0 alors
| ajouter Z a sep_set

Définir process comme Vrai

Retirer les arétes Vi de V si R~ 0

Appliquer la régle d’orientation Ry pour détecter les unshielded colliders

Identifier les ensembles de Possible-D-separation

Répéter la boucle Tant que précédente en itérant sur les membres de Possible D-separation entre
Xtet XJ

Réinitialiser I’orientation du graphe G : X'ooX7 VX! X7 ¢V

Orienter G en appliquant la regle Ry puis les regles 1 a 4 et 8 a 10 de FCI.

le graphe. L’orientation du graphe est réinitialisée et la regle Ry est de nouveau appliquée.
Ensuite, les regles 1,23 et 4, de FCI [Spirtes et al., 2000] sont employées ainsi que les regles
8,9,10 de [Zhang, 2008]. Les regles 5 a 7 de ce dernier traitent des effets cachés et ne sont
pas prises en compte dans notre contexte car nous ne nous intéressons qu’aux causes com-
munes cachées. Certaines regles sont aussi adaptées pour les séries temporelles : par exemple,
toutes les aréetes telles que XtifTo—oth sont orientées X§770—>Xg, indiquant simplement que
la causalité ne peut se propager dans le passé. Notre méthode, FCI-PMIME est décrit dans
I’Algorithme 1.



4 Expérimentations

La méthode FCI-PMIME;, est évaluée sur des données simulées issues d’un article récent
[Assaad et al., 2022b]. Les auteurs ont simulé des graphes causaux & partir de séries tempo-
relles qui forment des structures souvent rencontrées en étude de causalité. Une structure
nous intéresse particulierement, celle nommée 7ts2h qui contient des variables cachées. Elle
se compose de 7 variables observées et 2 variables cachées, comme représenté sur la Figure 2
(b). Le modele de génération des données considere des relations linéaires d’auto-corrélation
et non-linéaires entre les variables. La structure est simulée 10 fois avec n = 4000 observa-
tions.

Sur ce jeu de données, FCI-PMIME est comparée a plusieurs autres méthodes issues de 1’état
de I'art : PWGC!, VarLiINGAM, DYNOTEARS? et PCMCI3. Pour chaque algorithme, le
décalage maximal considéré est 7,,,, = 3, sélectionné empiriquement. PWGC est utilisé avec
un F-test et un seuil de signification o = 0.03. VarLiINGAM utilise une pénalisation Lasso pa-
ramétrée par le Critere d’Information Bayesien (BIC). La paramétrisation de DYNOTEARS

structure: 7tszh
1.0

@+ FCI-PMIME VarLiNGAM -®: DYNOTEARS
< PC-PMIME -®- PWGC -:@- PCMCI ParCorr
0.8 1

................. =
N TEEEETEEL Rt I ....................
0 o @g
SEEE I ol — P T I LL LD =
I._..i" ._-'.: ''''''''''''''''''''''''' et arii ettt ety -
Col

0.2 4
< PSRRI -
0.0 4 " . . . . . , .
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length of the time series
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FIGURE 2 — A gauche (a), le graphe simulé du jeu de données 7ts2h, une double fleche entre
deux noeuds indique la présence d’une variable latente. A droite, les résultats des différentes
méthodes avec le F'l-score en ordonnées et la taille des séries temporelles en abscisses.

est celle recommandée par [Pamfil et al., 2020], avec A\, = 0.05 = A, et le seuil 7, = 0.01.
Pour finir, la mesure utilisée dans PCMCI est la Partial Correlation avec un seuil de si-
gnification fixé a o = 0.03. Le nombre de voisins utilisé pour ’estimation de la CMI dans
FCI-PMIME est k& = 0.03 - n, selon [Frenzel and Pompe, 2007]. Apres plusieurs tests, il ap-
parait que si le critere d’arrét A est proche de 0 (A < 0.01), il est trop permissif, a 'inverse,
si A > 0.05, il est trop conservateur. Le critere d’arrét est donc fixé a A = 0.03, suivant les
résultats de tests empiriques.

1. https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.tsa.stattools.
grangercausalitytests.html.

2. https ://github.com/quantumblacklabs/causalnex

3. https://github.com/jakobrunge/tigramite



La métrique employée pour comparer les différentes méthodes est le F'l-score, ot un vrai-
positif apparait lorsqu’une aréte dans le graphe estimé est aussi dans le graphe simulé. L’auto-
corrélation n’est pas prise en compte dans la mesure du score car toutes les méthodes par-
viennent a la détecter ce qui fausse grandement le score. Sont alors calculées les moyennes
des F'l1-scores obtenus sur 10 graphes simulés pour différentes longueurs de séries temporelles
n = {125,250, 500, 1000, 2000, 4000}

Pour chaque longueur de série, la méthode FCI-PMIME obtient des performances supérieures
aux autres méthodes. De plus, son score augmente avec la taille des séries temporelles, contrai-
rement a ’algorithme PC-PMIME, par exemple, ce qui montre une certaine consistance. Une
légere instabilité est constatée pour des séries de faible taille, expliquée par l'estimation
asymptotique de la CMI dans la mesure PMIME. Ainsi, lorsque le nombre d’observation est
réduit, les indépendances (conditionnelles) sont plus difficiles a détecter et le graphe inféré
comporte souvent un nombre d’aréte sur-estimé.

5 Conclusion et futurs travaux

Ce papier présente une méthode pour apprendre un graphe causal a partir de données
de séries temporelles dans un systeme complexe ou toutes les variables ne sont pas ob-
servées. Notre approche, FCI-PMIME, limite le nombre d’hypotheses sur les données et
permet d’étudier des relations entre linéaires ou non-linéaires entre variables et décalées dans
le temps. La méthode produit des résultats prometteurs sur des données simulées, qui in-
diquent toutefois qu'une marge de progression est possible. Un test sur des données réelles
permettrait d’évaluer la méthode sur des données plus complexes. Dans le domaine de la
fabrication, I'objectif consisterait, par exemple, a identifier les facteurs responsables d’une
défaillance au sein d'un systeme complexe sous surveillance.

La plupart des méthodes de découverte causale existantes souffre d’'un probleme de passage
a ’échelle, et la notre n’y fait pas exception. En effet, les méthodes peuvent se comporter
correctement sur des systemes composés de peu de variables mais lorsque ce nombre devient
important, un manque de stabilité s’observe ainsi qu'une diminution de I'interprétabilité du
graphe estimé. Une solution serait par exemple de traiter les dépendances entre groupes de
variables plutot que variable par variable.

Enfin, il s’avere que les tests d’indépendance conditionnelle dans un cadre général souffrent
d’une faible puissance statistique [Shah and Peters, 2020], c’est aussi le cas pour la mesure
PMIME. Cependant, nous pensons que le critere de sélection et le processus d’embedding
réalisé dans la méthode permettent d’augmenter cette puissance statistique. De prochains
travaux pourraient étre d’obtenir des garanties théoriques sur la puissance du test basé sur
ce critere de sélection.
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