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Déecouvrez les
reseaux Bayesiens

Le terme « Bayésien » est fres en vogue depuis I'apparition des filtres de spam
ainsi qualifiés. Nous nous proposons dans cet article de le démythifier en présentant
un modeéle mathématique extrémement puissant, les réseaux Bayésiens. Nous
verrons comment ces outils généralisent la notion de raisonnement classique en
le plongeant dans un cadre probabiliste. Il devient ainsi possible de raisonner
efficacement dans l'incertain, ¢’est-a-dire quand on posséde des informations
incomplétes sur un systeme qui n'est pas parfaitement déterministe. Lordinateur
accede par ces méthodes a des stratégies de décision tres proches de celles

employées par les humains.

.

Introduction
Dans les articles précédents de la rubrique
Intelligence Artificielle (IA), nous avons abordé
deux grands modes de raisonnement
implémentables informatiquement. Nous nous
sommes d’abord intéressés a I'lA des jeux de
stratégie classiques [1], qui bénéficie d’'une
connaissance compléte et parfaite : a tout
moment, I'ordinateur connait I'état du jeu (par
exemple de 'échiquier) et peut prédire 'effet d'un
coup (qu'il soit réalisé par lui-méme ou par
I'adversaire), méme dans des jeux qui
comportent une part de hasard comme le
backgammon. Dans une telle situation, divers
algorithmes sont envisageables et permettent
d’explorer I'espace des possibles, c’est-a-dire
I'arbre du jeu.

Nous avons ensuite étudié la situation moins
favorable dans laquelle I'information n’est pas
compléte : dans les jeux de stratégie en temps
réel (STR) par exemple, I'ordinateur n’a qu'une
connaissance incomplete de I'état du jeu [2]. Il
ne connait pas 'emplacement exact des troupes
du joueur, I'état de ses ressources, les
mouvements qu’il vient d’amorcer, les
constructions en cours, etc. Les solutions
proposées dans [2] consistent a modéliser le
comportement du joueur, essentiellement grace
a lhistorique de son comportement. En repérant
des comportements fréquents, par exemple, en
détectant que le joueur favorise toujours la
production de telle ou telle unité, I'ordinateur
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parvient a anticiper les actions du joueur, ce qui
lui confére un avantage décisif.

Ces deux modes de raisonnement n’épuisent
pas, loin s’en faut, toutes les possibilités ouvertes
a lordinateur. Il manque en fait un des éléments
principaux de I'intelligence humaine : la faculté
de déduction. Quand deux joueurs humains
s'affrontent dans un jeu STR, ils utilisent
beaucoup cette faculté pour augmenter leur
connaissance de 'état du jeu. Si on observe une
unité d'un certain type, par exemple un chevalier,
on peut en déduire de nombreuses informations
sur la base de l'adversaire.

En effet, dans les jeux STR, les unités sont
produites par des batiments spécialisés dont
I'ordre de construction est déterminé par les
régles du jeu. Les chevaliers peuvent nécessiter
par exemple la construction d'une écurie qui n'est
elle-méme accessible qu'apreés la construction
d’'une forge ou d’'un autre batiment. Le simple
fait de voir un chevalier ennemi permet donc de
déduire que le joueur adverse possede une
écurie et disons une forge, ce qui renseigne de
fagon trés importante sur I'état de sa base. Bien
entendu, les mécanismes de déduction de ce
type s'appliquent dans de trés nombreux autres
contextes, comme nous le verrons dans le
présent article.

Il est fréquent, quand on parle de déduction, de
penser aux systémes experts. Ces programmes
reproduisent le raisonnement formel humain, en

enchainant des régles logiques. Dans 'exemple
considéré précédemment, un systéme expert
devrait donc connaitre les régles de production
des unités et de construction des batiments, pour
pouvoir déduire des faits observés (I'adversaire
possede au moins une unité chevalier) 'état de
la base (I'adversaire possede au moins une
écurie et une forge). Les systemes experts
classiques sont cependant limités car ils
travaillent avec du savoir exact, en se basant
sur des regles logiques de la forme « si les
conditions suivantes sont remplies, alors les faits
suivants sont vrais ».

Or, en pratique, on cherche a faire beaucoup
plus complexe. Dans le cas du jeu STR, on
souhaite par exemple estimer les ressources de
notre adversaire. Si on observe deux chevaliers,
on peut déduire des choses certaines (la
présence d'une écurie et d'une forge, ainsi qu'un
nombre minimal de sources de nourriture), mais
on peut aussi faire quelques hypotheses.
L’expérience prouve en effet qu'il est rare que
I'adversaire développe des chevaliers s'il n’a pas
déja un certain nombre de fantassins et
d’archers, sauf si la partie n'a pas commencé
depuis longtemps, auquel cas il est
matériellement impossible pour 'adversaire
d’avoir développé beaucoup d’unités. Le
probléme avec les systemes experts est qu'il est
difficile de donner un sens satisfaisant au mot
«rare » ou a I'expression « un certain nombre »
dans le cadre d’un raisonnement logique. Divers
efforts ont été réalisés dans ce sens,
essentiellement autour de la logique floue, ce
qui conduit & une modification assez radicale
des mécanismes du systéme expert.

Dans le présent article, nous nous intéressons
a un type de modélisation pour lequel les
incertitudes  évoquées ci-dessus  sont
représentées a 'aide de loi de probabilité. Dans
le cas du jeu STR, la présence chez 'adversaire
de fantassins sachant qu'il dispose de chevaliers
n'est plus certaine mais quantifiée par une
grandeur comprise entre 0 et 1 qui mesure la
chance d’occurrence de cet événement : en
d’autres termes par une probabilité.

Les régles de logique déductive totalement
déterministes dans le cas des systémes experts
sont conservées mais plongées dans un cadre
probabiliste [3]. Ce type de modélisation assure
une plus grande souplesse et une meilleure prise
en compte de la complexité des phénomenes
étudiés. Les modeles de ce type sont appelés
des réseaux Bayésiens [4, 5].
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lls permettent de représenter la connaissance
que 'on a d'un systéme (informatique, biologique,
économique...) a travers, d’'une part, des
quantités aléatoires qui le composent, et, d'autre
part, des liens d'influence entre ces différentes
quantités. Un réseau Bayésien est ainsi
schématisé par un graphe dans lequel les nceuds
représentent des variables aléatoires et les liens
des influences causales entre ces variables. Le
graphe est acyclique : il ne contient pas de
boucle.

Les domaines d'applications des réseaux
Bayésiens et les types d’applications sont trés
variés. Une fois le modele construit, on peut
utiliser une partie de l'information disponible afin
de prévair, contrler ou simuler le comportement
du systéme. Une des raisons du succes actuel
des réseaux Bayésiens, outre leur efficacité, est
qu'ils peuvent étre employés dans de tres
nombreux domaines comme l'industrie, la santé,
la finance et méme éventuellement le droit. Le
systéme modélisé par un réseau Bayésien peut
étre le moteur d’une automobile, le patient d’'une
consultation médicale ou encore une fusée en
plein vol. L'objectif est ici de montrer comment
ces réseaux formalisent la notion de
connaissance  incertaine  de  fagon
mathématiquement valide tout en permettant le
raisonnement dans ce cadre probabiliste. Dans
une premiere partie, nous introduirons les
concepts a travers 'étude d’'un exemple complet.
Puis, nous présenterons le cas général dans une
deuxieme partie.
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Un exemple complet
Un probléme d’alarme
Pour bien comprendre lintérét et les mécanismes
des réseaux Bayésiens, nous allons commencer
par étudier un exemple simple : nous
considérons des alarmes installées dans des
magasins et reliées & une société de surveillance.
L’alarme se déclenche dans deux magasins
simultanément (ou presque) et la société doit
déterminer dans quel magasin envoyer une
équipe en premier. La premiére difficulté dans
ce probléme est la conséquence des défauts
des alarmes. En effet, il n’est pas rare que le
passage d’un gros camion & c6té d'un magasin
déclenche intempestivement 'alarme. De plus,
il arrive aussi que des cambrioleurs agiles
parviennent a commettre leur larcin sans étre
détectés. De ce fait, quand lalarme se
déclenche, nous ne sommes pas certains qu’un

vol soit bien en cours dans le magasin concemé.
Cette réalité pourrait difficilement étre prise en
compte par un systéme expert dans lequel on
aurait une regle de la forme « si alarme alors
vol ». Au contraire, grace & un réseau Bayésien,
nous allons calculer la probabilité qu'un
cambriolage soit en cours dans un magasin dont
I'alarme vient de se déclencher, valeur sur
laquelle la société de surveillance basera son
plan d’action.

Modélisation graphique

Un réseau Bayésien est un instrument
mathématique qui facilite le calcul des
probabilités de différents événements quand on
possede une information partielle sur I'état du
systéme considéré. Il s’agit plus précisément
d’un modeéle graphique, au sens ou il S'appuie
sur un graphe pour décrire le systéme. Dans
notre exemple, le systéme est constitué des deux
magasins. Pour chaque magasin, nous avons
une alarme (en marche ou non) et des
informations sur « I'environnement » du
magasin : un gros camion vient-il de passer
devant le magasin ? Des voleurs sont-ils en train
de s'introduire dans le magasin ?

Ces différentes informations sont reliées selon
un modéle causal qui ressemble aux régles
logiques utilisées par un systéme expert : si un
gros camion vient de passer devant le magasin,
alors I'alarme risque de s'étre déclenchée ; si
des voleurs sont en train de s'introduire dans le
magasin, alors lalarme s'est sidrement
déclenchée. Enfin, nous savons que certaines
informations n’ont aucune raison d’étre liées : il
n'y a pas de raison pour que le passage d’un
gros camion soit lié & la présence de voleurs, et
vice et versa.

Cette structure constituée du modéle causal et
des informations est résumée par un graphe,
c’est-a-dire un ensemble de nceuds reliés par
des arcs.

Chaque nceud correspond a une information,
alors qu'un arc relie une information a une autre
dans le sens supposé de causalité : si le graphe
comporte un arc de A vers B, alors connaitre la
valeur de A donne des informations sur les
valeurs possibles de B. La figure 1 donne le
graphe correspondant & un magasin. Nous allons
faire 'hypothése que les magasins et les
informations associées sont totalement
indépendants et donc que le graphe global est
la simple réunion de deux graphes associés a
chacun des magasins, sans qu’on ajoute d’arc
ou de nceud.

Modéle mathématique

Variable aléatoire

Pour utiliser le graphe de fagon fructueuse et
cohérente, il faut se placer dans un cadre
mathématique précis (mais heureusement assez
simple). L'idée fondamentale est d’adopter un
langage probabiliste pour modéliser l'incertitude.
Chaque information considérée dans le modéle
est alors une variable aléatoire, c’est-a-dire une
grandeur qui peut prendre plusieurs valeurs sans
qu'on sache a priori quelle est sa valeur actuelle.

Dans I'exemple considéré, chaque variable est
a valeurs booléennes : en effet, soit des voleurs
sont présents (et donc Voleurs = vrai), soit aucun
voleur n’est présent (et donc Voleurs = faux).
Des généralisations sont possibles : on pourrait
par exemple étudier le nombre de voleurs, ce
qui donne comme valeur possible pour Voleurs
n’importe quel entier positif.

Fig. 1: Le graphe pour un magasin.
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Loi de probabilité

Une variable aléatoire est caractérisée par une
loi de probabilité. Celle-ci représente notre
seule connaissance sur la variable. En fait, la loi
d’une variable aléatoire associe a chacune des
valeurs possibles pour la variable une grandeur
comprise entre 0 et 1 qui mesure la chance
d'observer la variable dans I'état considéré : 0
est associé a une valeur impossible, alors que
1 correspond a une valeur certaine. Considérons
par exemple la variable Camion. Si le magasin
concerné est situé a proximité d'une route
comportant un trafic important, il est fort probable
que Camion = vrai, c’est-a-dire qu'un camion
vienne de passer devant le magasin. La loi de
Camion associe donc une valeur importante a
la valeur vrai, par exemple 0.9, ce qui se note
P(Camion = vrai) = 0.9.

Une condition importante vérifiée par les lois de
probabilité est que la somme des probabilités
associées a chacune des valeurs possibles pour
une variable est égale & 1. Dans notre exemple,
soit Camion = vrai, soit Camion = faux, on a
donc :

P\Canrion

v |+ P Canion= foree | =1

Ainsi, P(Camion = faux) = 0.1. En pratique, on
peut interpréter la probabilité associée a une
valeur comme une fréquence. Dire P(Camion
= faux) = 0.1 signifie que si on regarde disons
100 fois devant le magasin pendant quelques
instants, dans 10 cas aucun camion ne passera,
alors que dans 90 un camion passera. On peut
aussi considérer la probabilité comme une
croyance a priori sur un événement futur. Par
exemple si nous considérons une piéce de
monnaie quelconque, nous n‘avons pas de
raison de croire qu’elle est dissymétrique. Il est
alors logique de supposer que P(Piéce = pile) =
P(Piece = face) = 0.5, au moins avant tout lancé.
Il existe une vieille querelle de mathématiciens
entre les tenant de la vision fréquentiste et ceux
de la vision a prioriste (qu'on appelle aussi 'école
Bayésienne, sans que cela n'ait de rapport direct
avec les réseaux Bayésiens qui nous intéressent
ici I). Nous ne nous engagerons pas sur ce
terrain glissant et nous renvoyons les lecteurs
intéressés par ce sujet a l'excellent et accessible
ouvrage de lan Hacking, L’émergence de la
probabilité [6], qui présente I'histoire de cette
branche des mathématiques et illustre les
différents points de vue.

Quand on s'intéresse a plusieurs variables a la
fois, on utilise la loi de probabilité jointe. Par
exemple, P(Camion = vrai, Voleurs = vrai)
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désigne la probabilité d’avoir un passage de
camion devant le magasin alors que celui-ci est
en train d'étre dévalisé par des voleurs. Bien qu'il
existe des liens entre la loi jointe de plusieurs
variables et les lois de chacune d’entre elles
(qu'on appelle alors les lois marginales), il est
en général impossible de construire la loi jointe
a partir des lois marginales. Nous verrons
justement que I'un des intérét des réseaux
Bayésiens est de rendre les calculs possibles.

Conditionnement

Dans certaines situations, il est tres difficile
d’attribuer une loi de probabilité & une variable
sans informations supplémentaires. C'est le cas
dans notre exemple pour la variable Alarme.
Comment en effet attribuer une valeur a
P(Alarme = vrai) ? L'alarme est un dispositif
presque déterministe et on peut raisonnablement
penser que la connaissance des conditions
extérieures (présence de voleurs et/ou passage
d’'un camion) suffisent pour obtenir la valeur de
la variable. Pourquoi alors parler d’aléa et de
probabilités ? En fait, ces dernieres interviennent
a deux moments. Tout d’abord, I'état de I'alarme
n’est pas parfaitement connu méme si on sait
que des voleurs sont présents dans le magasin
par exemple : en effet, comme nous I'avons
rappelé plus t6t, il arrive que des voleurs ne
soient pas détectés. De plus, comme notre
connaissance des conditions extérieures (les
variables Camion et Voleurs) n'est que
probabiliste, méme pour une alarme parfaitement
déterministe, la valeur de Alarme reste
fondamentalement aléatoire !

Pour formaliser ces constatations, nous utilisons
la notion de probabilités conditionnelles. Le
principe est trés simple : il est parfois plus logique
de spécifier la loi de probabilité suivie par une
variable aléatoire sachant les valeurs de
certaines autres variables. En général, ceci
correspond a un lien de causalité probabiliste
entre la variable étudiée et les variables dont on
fixe les valeurs. Considérons le cas de I'alarme.
Si celle-ci est tres performante, elle détecte la
plupart des voleurs.

On peut donc supposer que la probabilité de
Alarme = vrai est proche de 1 quand Voleurs =
vrai. Cependant, une alarme sensible se
déclenche aussi facilement quand un camion
passe a proximité, donc la probabilité de Alarme
= vrai est non nulle quand Camion = vrai. Il
semble logique de dire que les effets sont ici
cumulatifs et donc que I'alarme se déclenche
trés facilement quand des voleurs sont présents
et qu’un camion passe devant de magasin !
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Dans le méme ordre d’idée, on peut supposer
que 'alarme ne se déclenche pas s'il n’y a ni
voleur, ni camion. Pour donner une probabilité
conditionnelle, on utilise la notation suivante :

Pl dlarme = vra| Comgon=Vrai, Velewrs=vm =1

La variable considérée est & gauche de la barre
verticale, alors que les variables dont les valeurs
sont fixées sont situées a droite (ce sont les
variables par rapport auxquelles on conditionne
la premiére). La notation se lit de la fagon
suivante : « la probabilité d’avoir Alarme = vrai
sachant que Camion = vrai et que Voleurs = vrai
est de 1. » Une loi de probabilité conditionnelle
respecte la régle de somme a 1. Plus
précisément, si on fixe les valeurs de certaines
variables, la somme des probabilités
conditionnelles des valeurs possibles pour la
variable étudiée doit faire 1. Par exemple, comme
P(Alarme = vrai | Camion = vrai, Voleurs = vrai)
=1, alors P(Alarme = faux | Camion = vrai,
Voleurs = vrai) = 0, car Alarme ne peut prendre
que deux valeurs.

Le tableau 1 résume en termes de probabilités
conditionnelles la discussion sur l'alarme
proposée précédemment. Il indique P(Alarme =
vrai | ...) pour toutes les combinaisons possibles
des valeurs des deux autres variables
considérées. La valeur de P(Alarme = faux | ...)
s’en déduit par la regle de somme a 1.

Tableau 1 : Probabilité de Alarme = vrai sachant
les valeurs des autres variables.

Une alarme moins sensible détecte moins
souvent les voleurs, mais en contrepartie ne se
déclenche pas intempestivement lors du passage
d’un camion.

Mathématiquement, ceci se traduit par exemple
par les probabilités conditionnelles données par
le tableau 2.

Tableau 2 : Probabilité de Alarme = vrai sachant
les valeurs des autres variables.




Le réseau Bayésien

Pour obtenir un réseau Bayésien qui modélise
un probléme, il faut donc déterminer les variables
aléatoires concernées, puis établir des liens de
causalité incertains entre celles-ci, qu'on résume
par un graphe. La troisiéme étape consiste a
spécifier pour chaque variable sa loi de
probabilité conditionnelle. Le conditionnement
de la variable A se fait obligatoirement par rapport
aux variables qui sont reliées & A par un arc dans
le sens variable vers A (il s’agit donc des
prédécesseurs du noeud A dans le graphe, aussi
appelés parents de A). Ceci correspond a la
notion de causalité retenue dans le modele
probabiliste.

Dans notre exemple, il s’agit donc de fixer les
lois suivantes :

W 1. comme aucune variable n’est reliée a
Camion, la loi a fournir pour cette variable n’est
pas conditionnelle, il s’agit donc simplement de
P(Camion = vrai), soit par exemple P(Camion =
vrai) = 0.9 dans un lieu trés fréquenté et
P(Camion = vrai) = 0.05 dans un lieu plutot
désert ;

2. de la méme fagon, Voleurs ne possede pas
de parent dans le graphe et on doit donc donner
P(Voleurs = vrai). Dans une zone de forte
criminalité, on peut avoir P(Voleurs = vrai)=0.05
et par exemple P(Voleurs = vrai)=0.01 pour une
zone plus sire ;

| 3. enfin, comme Alarme possede deux
prédécesseurs, Camion et Voleurs, nous devons
préciser la loi de Alarme conditionnellement a
Camion et Voleurs, ce que nous avons fait pour
deux exemples dans les tableaux 1 et 2.

Calculer avec le réseau

Probabilités non conditionnelles

Nous avons déja indiqué qu'il est assez difficile
de déterminer la loi de certaines variables
aléatoires sans introduire de conditionnement.
C'est le cas par exemple de la variable Alarme.
Que dire en effet de P(Alarme = vrai) ? Une des
utilités des réseaux Bayésiens est qu'ils
permettent de calculer ce genre d'information a
partir des probabilités conditionnelles qui
décrivent le réseau. Pour ce faire, on utilise trois
propriétés fondamentales des probabilités :

M 1. la propriété des lois marginales : quand
on cherche a calculer P(Alarme = vrai), une
premiere étape consiste a exprimer cette
probabilité comme une somme de probabilités
portant sur des groupes de variables : on obtient
la loi marginale (la loi d’'une variable) a partir de

la loi jointe. Considérons d’abord le cas abstrait
de deux variables aléatoires A et B a valeurs
booléennes. On montre que I'expression suivante
est vraie :

Plad=vml=PlA=vl E=wa+ Pid=wm E= fanx)

Plus généralement, si B peut prendre plusieurs
valeurs, on obtient P(A=vrai) en réalisant la
somme des P(A=vrai, B=b) pour toutes les
valeurs possibles de b. Ici, on obtient donc
P(Alarme = vrai) en considérant la somme de
toutes les possibilités de la forme P(Alarme =
vrai, Camion = ¢, Voleurs = v). Pour simplifier la
suite du texte, nous noterons C = ¢ pour Camion
=cetV=vpourVoleurs = v.

B 2. la définition des probabilités
conditionnelles : nous avons pour 'instant
considéré que les probabilités conditionnelles
étaient des données du probléme. En fait, dans
certaines situations, elles sont calculées a partir
de leur définition qui est la suivante (pour deux
variables A et B) :

PlAd=a, K B=b)
PlB=b)

PlA=alB=b)=

Dans notre cas, celle-ci signifie qu'on a :

et des informations connues. Dans notre
application, Camion et Voleurs sont
indépendants. En d’autres termes, si je sais que
des voleurs sont présents dans un magasin, cela
ne me donne aucune information sur le passage
récent d’'un camion devant celui-ci (et vice versa),
comme nous l'avons déja dit en introduction.
Cela signifie donc que P(C=¢, V=v)=P(C =
¢)P(V =v). Nous avons donc ainsi toutes les
informations nécessaires au calcul de P(Alarme
= vrai).

Considérons a titre d'illustration le cas d’'une zone
relativement sCrre, i.e. P(V = vrai) = 0.005, et peu
fréquentée par les camions, soit P(C = vrai) =
0.02. Le calcul des P(C = ¢, V =v) se récapitule
dans le tableau 3.

Tableau 3 : Probabilité de Camion =c¢, Voleurs =v

Pour obtenir par exemple P(Alarme = vrai, C =
vrai, V = faux), il suffit de multiplier P(Alarme =
vrai | C = vrai, V = faux) = 0.02 (ce qui correspond
a l'alarme décrite dans le tableau 2) par P(C =

PlAlarme=wri , C=c,V=v)=PlAlarme=wailC=c, V=v)P{C=¢c,V=v)

Nous avons donc fait un pas décisif vers la
solution car nous connaissons les P(Alarme =
vrai | C = ¢, V = v), par hypothése. Reste donc
acalculerles P(C=c, V=v).

1 3. la notion d'indépendance : on dit que deux
variables aléatoires sont indépendantes quand
connaitre la valeur de 'une ne donne aucune
information sur l'autre, ce qui se traduit par la
formule suivante :

Pid=a,B=b|=P(A=a)P(B=b)

Quand P(B = b) n’est pas nul, ceci se traduit
aussi sous la forme suivante :

PlA=a B=b)=P(A=a)

Certaines regles des réseaux Bayésiens
permettent de déterminer quelles sont les
variables indépendantes en fonction du graphe

vrai, V = faux) = 0.0199, ce qui nous donne
0.000398. En réalisant la somme des probabilités
correspondant aux quatre cas possibles, on
obtient P(Alarme = vrai) = 0.0051. Si on avait fait
I'hypothése simpliste que l'alarme détecte
toujours les voleurs et n’est jamais déclenchée
par un camion, on aurait obtenu une probabilité
P(Alarme = vrai) = 0.005, ce qui peut sembler
tres proche.

Cependant, ces valeurs presque identiques
masquent le fait que dans le cas du calcul
complet, I'alarme peut étre déclenchée par un
camion, ce qui change tout pour 'entreprise de
télé-surveillance.

Inférence

Le plus intéressant dans les réseaux Bayésiens
n’est pas de pouvoir calculer la loi de probabilité
de toutes les variables qui le constituent. Comme
nous 'avons vu dans I'exemple numérique traité
précédemment, les résultats ainsi obtenus sont
utiles pour certaines applications (par exemple
déterminer une police d’assurance en fonction
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du risque de sinistre dans une zone) mais ne
sont d'aucune aide dans d’autres : si je sais que
Falarme vient de se déclencher dans un magasin,
linformation P(Alarme = vrai) = 0.0051
m’est totalement inutile pour estimer le risque
que l'alarme ait été déclenchée par des voleurs.

En fait, dans le probléme qui nous intéresse ici
est le calcul de P(Voleurs = vrai | Alarme = vrai),
ainsi d'ailleurs que P(Camion = vrai | Alarme =
vrai). En effet, pour prendre une décision, la
société de télé-surveillance doit connaitre le
risque qu’elle prend en se rendant d’abord dans
le premier ou le second magasin. De plus, la
valeur de la variable Alarme est connue et peut
donc étre utilisée pour obtenir de I'information.

Diverses stratégies de calcul sont envisageables
pour obtenir les valeurs recherchées, toujours
en se basant sur les trois propriétés introduites
précédemment. On remarque cependant qu’on
cherche ici a renverser la causalité. En effet, on
connait naturellement la loi de Alarme sachant
Voleurs et Camion, et on cherche ici a obtenir
au contraire la loi de Voleurs sachant Alarme.
Dans une telle situation, la régle de Bayes,
dérivée de la définition des probabilités
conditionnelles, est trés utile. Si A et B sont deux
variables aléatoires, la régle s'écrit :

PlE=bld=a)Pld=na)
P B=b]

PlAd=a|B=b)=

En notant A comme résumé de Alarme = vrai,
on obtient ainsi :

ce qui se transforme en :

PlAIC=vrai V=vwailP(C=vrai,V =vrai)

PlA,C=vrailV =vrai|=

etenfinen:

PV =wvrai)

PlA.C=vraill =vrai}=P(A

car Voleurs et Camion sont des variables
indépendantes. En conduisant les calculs
jusqu'au bout, on obtient P(Alarme = vrai |
Voleurs = vrai)=0.9404. En combinant ce résultat
avec ceux de la section précédente, on obtient
P(Voleurs = vrai | Alarme = vrai)= 0.9220.

Des calculs similaires conduisent a la valeur
P(Camion = vrai | Alarme = vrai)= 0.0969. Il est
donc beaucoup plus probable que I'alarme ait
été provoquée par des voleurs que par un
camion.

Considérons maintenant le cas d’un magasin
équipé d’une alarme trés sensible (tableau 1)
dans une zone de faible criminalité (P(V = vrai)
= 0.005), mais relativement passante (P(C = vrai)
=0.05).

En reproduisant les calculs exposés pour le cas
précédent avec les nouvelles valeurs
numériques, on obtient P(Voleurs = vrai | Alarme
= vrai)=0.6635 et P(Camion = vrai | Alarme =
vrai)= 0.3703.

PiVeleurs=vrai Algrime =vrai | =

PlAIV =vrai) PV =vrai)
PiAd)

Nous venons de calculer P(A) et nous
connaissons P(V = vrai) par hypothese. Il nous
reste donc a calculer P(Alarme = vrai | Voleurs
= vrai). Pour ce faire, on utilise la regle sur les
loi marginales, appliquées a la loi de Alarme
sachant Voleurs = vrai, ce qui nous donne :

Bien entendu, on reste dans une situation ou il
est plus probable que I'alarme ait été déclenchée
par des voleurs, mais son déclenchement par
un camion n’est plus aussi peu probable
qu'avant.

P(A|V =vrai)=P (A, C=viailV =vrai)+ PIA.C = faux |V =vrai)

On applique ensuite la définition de probabilités
conditionnelles a chaque terme. On a par
exemple :

PiAC=wren V =wvrgi)

Pid.C
PV =wai)

vra |17 = vrai |

Si on compare les deux magasins, il semble plus
logique d’envoyer d’abord une équipe
d'intervention dans le premier, car il est a la fois
plus probable que des voleurs soient en train de
le dévaliser et moins probable que 'alarme ait
été déclenchée par un camion.

C=vrai, V=vrai) P(C =vrai)

N B

Le cas général
Un réseau Bayésien
De maniére générale, un réseau Bayésien est
défini par les trois éléments suivants :

F 8

m 1. Un ensemble de n variables aléatoires Ay,
A2, eny An y

2. Un ensemble de relations causales entre
ces différentes variables :

I = pour chaque variable Aj, on dispose de
lensemble de ses parents, ensemble noté pa(A).
Il s’agit du sous-ensemble des variables qui
causent directement A; c’est-a-dire celles qui
ont une influence causale sur A; sans
intermédiaire(s) (cette notion sera définie plus
précisément dans la suite du texte) ;

I 3. Les lois de probabilité des variables sachant
leurs parents :

I m pour simplifier les notations, nous désignons
par P(i)4, P(i)o, ..., P(Dn(,) les parents de A; (alors
qu'il s'agit en fait de certains Ay pour des k bien
choisis). Dans cette liste, n(i) est le nombre
d'éléments de pa(A;). Pour chaque variable A;,
on dispose de la loi conditionnelle :

PlAd=a|P(i=p

Dans notre exemple introductif, on retrouve les
variables aléatoires Camion, Voleurs et Alarme,
associées dans le graphe de la figure 1 et les
probabilités spécifiées dans la description, en
particulier celles qui décrivent I'alarme (cf les
tableaux 1 et 2). Notons que la maniére la plus
simple de représenter un réseau Bayésien est
de dessiner le graphe orienté associé a la notion
d’influence.

La propriété fondamentale des réseaux
Bayésiens ainsi définis réside dans le fait que la
loi de probabilité jointe des variables aléatoires
A4, Ay, ..., Ay du réseau est égale au produit




des lois conditionnelles de toutes les variables
sachant leurs parents, ce qui s'écrit :

Cette formule est exactement celle que nous
avons utilisée dans I'exemple en la retrouvant

‘ n
PlA=a,,....A=a)=]]  P(4,=a|P(i)=p,

Cette factorisation particuliere a naturellement
des conséquences en termes de dépendance
et d'indépendance (conditionnelle ou pas) entre
les variables du réseau. De plus, elle permet de
définir un algorithme (certes basique) de calcul
automatique des diverses lois de probabilités
dont on peut avoir besoin pour exploiter le
réseau.

par un raisonnement probabiliste.

Inférence sur un réseau

Avant de nous attaquer au probleme complexe
de la construction d’'un réseau Bayésien,
supposons celui-ci donné. Nous avons vu dans
I'exemple introductif qu’on peut utiliser le réseau
pour calculer des lois de probabilité pour les
variables qui nous intéressent, sachant les

Al

A4

Fig. 2 : Un exemple de réseau.

Avant de nous plonger dans les détails pratiques,
étudions un exemple simple. Considérons un
réseau formé de 5 variables dont les relations
causales sont précisées par le graphe de la figure
2. La formule générale ci-dessus se traduit alors
en la version suivante :

valeurs prises par d’autres variables. Le
probléme est que nous avons utilisé un
raisonnement  probabiliste  difficilement
implémentable de maniére systématique.

Cependant, en théorie, le calcul général se
programme sans difficulté majeure en appliquant

Pid,;=a,..... As=a)=Pld,=a,) P(d,=a,) PlA,=a|A,=a, A,=a,. A.=a)

PlA=ald,=a,. A,=a,) PlA;=a;|A,=a,)

On constate que cette formule ne fait apparaitre
que des lois de probabilité qui doivent étre
spécifiées dans la description du réseau (comme
indiqué au point 2). En appliquant la formule
générale a 'exemple de 'alarme, nous obtenons
la loi jointe suivante :

la formule de factorisation de la loi jointe, la
propriété des lois marginales et la définition des
probabilités conditionnelles. Reprenons a titre
d’exemple le calcul de la loi de probabilité de la
variable Voleurs sachant que Alarme = vrai.

Pl Alarme=a, Camion=c , Volerurs=v)= P\ Alarme = a Ceonion = ¢, Veleurs=v)
FiCemion=c) PiVoleurs=v)

D'apres la définition des probabilités
conditionnelles, nous avons :

PiPalenrs=1 , drmwe = ved|

P Viadiirs = Alearsins = veari | T

D’aprés la propriété des lois marginales,
P(Voleurs = v, Alarme = vrai) s'obtient par simple
somme des P(Voleurs = v, Alarme = vrai, Camion
= ¢) pour toutes les valeurs possibles de ¢ (ici
vrai et faux). De méme P(Alarme = vrai) s'obtient
par somme des P(Voleurs = v, Alarme = vrai,
Camion = c) pour toutes les valeurs de v et de
c.

Enfin, comme nous venons de le voir, la formule
de factorisation permet de calculer P(Voleurs =
v, Alarme = a, Camion = c) pour n'importe quelles
valeurs de v, a et ¢, a partir des informations
fournies lors de la construction du réseau.

II'est clair que le raisonnement que nous venons
de produire s’applique dans le cas général. En
effet, nous cherchons toujours une loi
conditionnelle et donc une probabilité de la forme
PA=a,B=b,..[X=xY=y,..)

Une telle grandeur s'obtient par division de deux
probabilités non conditionnelles qu’on obtient
par simple somme a partir de la loi jointe globale
PA=a,B=b,..,X=x, Y=y, ..)quiestelle-
méme donnée par la formule de factorisation.

Le gros défaut de l'algorithme simple ainsi obtenu
est son collt. En effet, dans le cas le pire, on peut
étre amené a sommer un nombre considérable
de termes de la loi jointe.

En fait, a loi jointe grossit exponentiellement
avec le nombre de variables : pour la connaitre
complétement, il faut en effet calculer les P(A =
a,B=b, C=c, ... ) pour toutes les valeurs
possibles de a, b, ¢, ...

Le colt vient du fait que toutes les combinaisons
doivent étre étudiées. Si on a n variables binaires,
on obtient ainsi 2/ combinaisons. Pour n = 10,
cela ne pose pas de probléme, mais pour n =
30, les choses se compliquent radicalement.

De plus, il est fréquent d'utiliser des variables
avec plus de deux valeurs possibles, ce qui ne
fait qu'augmenter les problémes.

Fort heureusement, il existe des algorithmes dits
de propagation qui exploitent la structure du
réseau et permettent de  réduire
considérablement le temps de calcul. Le plus
connu est le Junction Tree Algorithm qui est un
cas particulier de Belief Propagation.
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La Belief Propagation ou propagation des
croyances est une méthode générale permettant
de résoudre des problémes d'inférence dans des
domaines aussi variés que la physique
statistique, I'intelligence artificielle, le décodage
de codes correcteurs d’erreurs, la vision par
ordinateur, etc.

Elle a été découverte séparément dans ces
différents domaines sous les noms suivants :
Algorithme de Viterbi, Filtre de Kalman,
Algorithmes de décodage itératif pour les codes
de Gallager, Turbocodes, efc.

Elle s'applique dés que la structure probabiliste
considérée peut étre représentée par un graphe.
L'état le plus probable des nceuds du graphe est
alors recherché.

Ce type d'algorithme consiste a calculer
itérativement les lois de probabilités des états
des nceuds du graphe & partir des messages
locaux envoyés d’un nceud a ses voisins. Les
lecteurs intéressés par les algorithmes
d’inférence pourront se reporter a [4, 9].

Diverses implémentations (libres ou non) du
junction tree ou d’autres algorithmes efficaces
sont listées dans [10]. Nous avons réalisé nos
calculs avec le package Grappa[11] congu pour
le logiciel libre de statistique R[12].

Notons pour conclure que dans certaines
situations, aucune simplification des calculs n’est
possible et que le réseau Bayésien
correspondant est donc difficile a exploiter en un
temps de calcul raisonnable.

Retour sur les alarmes

Téléphone

Fig. 3 : Voisins et téléphone.

Pour illustrer les possibilités des réseaux
Bayésiens généraux, nous allons étendre
I'exemple introductif en considérant un seul
magasin dont 'alarme n’est plus reliée a une
société de surveillance mais a une siréne qui
émet un signal sonore dans la rue. Supposons
par ailleurs que seulement deux voisins proches
du magasin peuvent entendre l'alarme. Si'un
des deux voisins entend I'alarme, il y a une forte
probabilité pour qu'il téléphone au gérant du
magasin. Le réseau Bayésien correspondant est
représenté par la figure 3.

Pour étre tout a fait précis, le réseau retenu
introduit une complication supplémentaire,
représentée par la variable Téléphone. L'idée
est que le gérant du magasin ne recoit pas
directement I'appel d'un voisin : un de ses
collaborateurs prend I'appel et dans I'urgence
ne pense pas a noter le nom du voisin.

De ce fait, la seule information connue par le
gérant est qu’un des deux voisins a entendu la
siréne du magasin. Il n’est donc pas possible de
prendre directement en compte les
caractéristiques des voisins, comme par exemple
le fait que 'un d’entre eux soit paranoiaque et
ait appelé dans le passé pour rien, ou au
contraire le fait qu'un des voisins soit sourd et
n’ait donc pas appelé alors que l'alarme s’était
déclenchée.

Une fois prévenu de I'appel, le gérant doit
prendre une décision : appeler la police ou se
rendre seul au magasin. D’un cété, s'il fait se
déplacer les policiers pour rien, ces derniers
risquent éventuellement de ne plus se rendre
rapidement a son magasin lors d’'un éventuel
prochain appel de détresse. D’un autre c6té, si
des voleurs sont présents dans le magasin, il est
dangereux pour le gérant de s’y rendre seul.
Ainsi, pour prendre la décision d’appeler ou non
la police, il lui est fort utile d"évaluer la probabilité
que des voleurs se trouvent dans son magasin
sachant que 'un ou l'autre des deux voisins lui
a téléphoné.

Pour spécifier completement le réseau, il faut
préciser les lois conditionnelles P(Voisin 1=v |
Alarme = a) et P(Voisin 2 = v | Alarme = a) : C'est
ici qu'on modélise la paranoia ou la surdité des
voisins !

On doit aussi donner la loi de Téléphone sachant
les valeurs des deux voisins, mais dans un
premier temps, on peut se contenter d'un modéle
déterministe précisant que dés qu’un voisin
appelle, la variable téléphone vaut vrai. On peut
aussi compliquer le modele en supposant que

le collaborateur du gérant du magasin note le
nombre d’appels regus, la variable Téléphone
prenant ainsi les valeurs 0, 1 ou 2 selon les
valeurs de Voisin 1 et Voisin 2.

On peut enfin modéliser 'oubli de I'appel par le
collaborateur en donnant une valeur non nulle
pour P(Téléphone = 0 | Voisin 1 = vrai, Voisin 2
= vrai).

Les deux probabilités conditionnelles
intéressantes sont bien entendu P(Voleurs = vrai
| Téléphone = vrai) et P(Camion = vrai |
Téléphone = vrai). Comme nous I'avons indiqué
dans la section précédente, les calculs se font
« simplement » a partir des différentes lois
conditionnelles en utilisant les différentes
propriétés des lois de probabilité.

Construction d’un réseau Bayésien
Choix des variables

Lorsque I'on souhaite modéliser un systéme a
I'aide d’un réseau Bayésien, il faut, dans un
premier temps, déterminer I'ensemble des
variables pertinentes. Ces variables peuvent étre
classées en trois catégories :

H 1. variables d'intérét : ce sont les variables
que 'on n’observe pas et dont on souhaite
prédire le comportement. Dans I'exemple de
l'alarme, il s’agit des variables Camion et
Voleurs ;

I 2. variables d’information : ce sont les
variables qui sont observées et qui apportent de
I'information sur les variables d’intérét. Dans
I'exemple de I'alarme, il s’agit de la variable
Alarme. Quand on passe a I'exemple plus
complexe, Alarme devient une variable de
modélisation et la nouvelle variable Téléphone
est la seule variable d'information ;

m 3. variables de modélisation : ce sont les
variables introduites dans le modéle dans le but
soit de mieux spécifier les probabilités
conditionnelles, soit de mieux représenter les
relations d'indépendance entre les variables
d’'information et les variables d’'intérét. Elles
doivent étre introduites dans le modéle avec
grande précaution. En effet, si elles sont
présentes uniquement dans le souci de raffiner
ce demier, elles peuvent considérablement en
dégrader les performances. Dans I'exemple
étendu, Alarme, Voisin 1 et Voisin 2 sont des
variables de modélisation. Elles sont ici
indispensables car il n’est pas possible de
spécifier le réseau en donnant directement la loi
de Téléphone conditionnellement a Voleurs et
Camion, tant une telle loi serait arbitraire.




La notion de causalité

La deuxiéme tache importante dans la
spécification d’un réseau Bayésien consiste a
faire apparaitre des liens de cause a effet entre
les variables qui constituent le systéme auquel
on s'intéresse, ce qui n'est pas toujours facile.
Pour fixer le vocabulaire, nous dirons dans un

réseau Bayésien que A { cause directement A;

si la variable Ajest reliée par une fleche a la
variable A;, dans le sens Aj vers A; : dans
I'exemple des magasins, Voleurs cause donc
directement Alarme. On dira plus généralement
que A;cause A;s'il existe un chemin (une suite
de noeuds dans le graphe) qui mene de A; vers
Aj. Par exemple, Camion cause Téléphone dans
I'exemple étendu.

Un point important & bien comprendre est que
la notion de causalité directe ou non n’est pas
uniquement liée a la notion d'influence. En effet,
la variable A;a une influence sur la variable A;,
si connaitre la valeur de A; donne des
informations sur les valeurs possibles de A; et
donc sur sa loi de probabilité. Techniquement,
cela signifie que la loi de A; est différente de la
loi conditionnelle de A; sachant A; c’est-a-dire
exactement le contraire de /a définition
d’'indépendance entre deux variables donnée
précédemment. De ce fait, si A;a une influence

Abonnements et anciens numéros en ven

sur A; alors A; a une influence sur A;: en effet,
la définition statistique de lindépendance donne
des roles symétriques aux variables.

Ce n’est bien entendu pas le cas en termes de
causalité. Ainsi, pour que A;cause directement
Ajilfaut, d'une part, que A;ait une influence sur
la variable A; et, d'autre part, que la maniére la
plus naturelle de spécifier cette influence
s'effectue par [lintermédiaire de la loi
conditionnelle de A;sachant A;

Dans de nombreux cas, cela est assez naturel.
Par exemple, dans I'exemple de I'alarme,
linfluence des variables Camion et Voleurs sur
la variable Alarme s'écrit naturellement par la loi
de probabilité conditionnelle de Alarme sachant
Camion et Voleurs, et non 'inverse. Cependant,
comme nous l'avons vu dans les calculs, il est
parfaitement possible de calculer la probabilité
de Voleurs = vrai sachant Alarme = vrai, c’est le
but ! Malheureusement, il existe des cas ou il
n'est pas possible de diriger ainsi le sens de
linfluence, on ne peut pas utiliser les réseaux
Bayésiens. Pour pallier cette difficulté, des
modeles prenant en compte des influences
causales et non causales ont été développés, il
s'agit des Chain Graph Models [7] qui ne seront
pas abordés ici.

Par ailleurs et dans le méme ordre d'idées, les
réseaux Bayésiens ne concernent que les
systemes pour lesquels les liens de causalité
sont univoques et ainsi clairement définis. Aucun
cycle de causalité ne doit apparaitre. Si A; cause
A (directement ou non), il est impossible que A;
cause Aj (directement ou non). Ainsi, le graphe
associé a un réseau Bayésien est un graphe
acyclique dirigé (Directed Acyclic Graph ou DAG
en anglais), dans lequel il est impossible
d’emprunter un chemin en suivant les fleches,
qui partirait de A;pour y revenir. En effet, si cela
était le cas et si{a variable A; se trouvait sur le
chemin, alors on pourrait dire que Ajcause Ajet
inversement.

Lois conditionnelles

Une fois la structure causale choisie, il faut
spécifier les lois de probabilités de toutes les
variables du modéle conditionnellement a leur(s)
parent(s). On les appelle les lois a priori du
modele.

Elles reflétent soit les croyances d’experts, soit
les caractéristiques du systeme. Dans 'exemple
de I'alarme, la loi de probabilité de la variable
Alarme conditionnellement aux variables Camion
et Voleurs est fournie par la société de
surveillance et caractérise la nature de I'alarme.
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Pour établir une telle loi, on peut recourir a
I'expérimentation. L'idée est d’observer le
systéme pendant un certain temps, en notant
I'état de toutes les variables du réseau a chaque
instant d’observation.

En interprétant les probabilités d’une fagon
fréquentiste, on peut alors donner une estimation
des lois par simple comptage.

Dans le cas de I'alarme, on imagine facilement
un dispositif expérimental simple : on installe une
alarme dans un magasin « type », puis on fait
passer plusieurs fois un camion devant le
magasin.

On note combien de passages provoquent un
déclenchement de I'alarme. On estime ainsi
P(Alarme = vrai | Camion = vrai, Voleurs = faux)
comme le rapport entre le nombre de passages
ayant déclenché l'alarme et le nombre total de
passage. Si on a étudié 50 passages avec 3
déclenchements, on estime donc la probabilité
a0.086.

¥

Les variables des mots n’ont aucun lien entre
elles (c’est ici que le modele est simpliste) et
sont toutes causées directement par la variable

Spam. Le figure 4 présente le graphe
caractérisant un tel réseau.

Pour spécifier completement le réseau, il faut
donner la loi de probabilité de la variable Spam.
Celle-ci peut étre évaluée par simple comptage
dans la boite mail considérée. Puis, il faut donner
la probabilité conditionnelle P(Mot = vrai | Spam
= vrai) pour chaque mot envisageable. Encore
une fois, celle-ci peut étre évaluée par simple
comptage.

On se donne une boite mail dans laquelle chaque
courrier indésirable est marqué spam. A partir
de cette boite, on détermine un dictionnaire des
mots les plus fréquents (sans tenir compte pour
linstant de la nature des messages). On calcule
ensuite pour chaque mot le nombre de courriers
indésirables et normaux dans lequel il apparait,
soit respectivement s et h ces nombres.

Fig. 4 : Graphe pour le filtrage de spam.

Ce type de construction est utilisé dans les
méthodes de filtrage de spam par approche
bayésienne (cf[12]). Le réseau Bayésien utilisé
pour les filtrages de spam classiques est trés
simple (voire simpliste) : on considére une
variable Spam qui indique la nature du mail (c’est
la variable d'intérét).

Cette variable est parent d’un trés grand nombre
de variables, en fait une variable par mot
envisageable dans un email.

Chaque variable correspondant a un mot peut
prendre la valeur vrai ou faux, selon que le mot
est ou non présent dans I'email considéré (il s'agit
donc d’'une variable d’information).

Si S désigne le nombre total de courriers
indésirables et H le nombre total de courriers
normaux, P(Mot = vrai | Spam = vrai) peut étre
évaluée par s/S et P(Mot = vrai | Spam = faux)
par h/H.

Une fois le modele completement décrit, il est
facile de calculer P(Spam = vrai [ contenu du
mail) en appliquant les regles de calcul exposées
plus haut. On peut ensuite rejeter un mail dont
la probabilité d’étre un spam est élevée. Malgré
la simplicité du réseau Bayésien utilisé, cette
technique fonctionne extrémement bien en
pratique. Elle a d'ailleurs été appliquée dans
d’autres contextes comme la reconnaissance de
formes en général sous le nom de classification
bayésienne naive.

7

Construction automatique

Une fois qu’on a spécifié la liste des variables
entrant dans le modele, on dispose de
procédures automatiques qui permettent de
choisir la structure de relation causale la plus
pertinente.

Encore une fois, on a recours a I'expérience.
Supposons que 'on ait observé le systeme
pendant un certain temps et noté I'état de toutes
les variables observables.

On peut alors fournir une estimation par simple
comptage de la loi de probabilité jointe de ces
variables. C’est ainsi que la technique de choix
automatique de structure causale consiste a :

m 1. calculer, pour tous les réseaux possibles,
la loi de probabilité jointe des variables
observables ; pour un réseau donné, cette loi
est déterminée par simple sommation de la loi
de probabilité jointe de toutes les variables (loi
donnée par la structure du réseau) sur les
variables non observées ;

| 2. choisir le réseau pour lequel la loi de
probabilité jointe des variables observables
précédemment calculée est la plus proche de
celle estimée par I'expérience.

Il s'agit de la technique dite du Batch Learning.
Cette méthode est trés bien implémentée dans
le package Deal [14] du logiciel libre de statistique
R.

Dans la majorité des cas, il est impossible de
calculer la loi de probabilité jointe pour tous les
réseaux possibles.

On utilise alors diverses heuristiques de
simplification, comme par exemple I'algorithme
d’élimination descendante de liens. Cette
méthode consiste a partir du réseau contenant
toutes les relations causales possibles et a
éliminer progressivement les liens les moins
pertinents.

Un autre point important est que dans la
procédure de choix systématique, il est
indispensable de définir une mesure de distance
entre deux lois de probabilité.

Il en existe de nombreuses et en général, la
distance choisie est celle de Kullback-Leibler. Il
est fréquent d’inclure dans cette mesure de
distance un terme de pénalité qui favorise les
modéles simples ayant peu de relations
causales. Notons enfin que si I'on souhaite utiliser
cette procédure automatique, I'étape de
spécification des lois conditionnelles des
variables sachant leur(s) parent(s) est cruciale.




Il est en effet nécessaire de choisir des lois conditionnelles
compatibles entre les différents modéles comparés. Dans le cas
contraire, le choix automatique perd toute objectivité dans la mesure
ou il est énormément dépendant des lois conditionnelles choisies.

FE B 7
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Conclusion
Nous nous sommes efforcés de donner dans cet article une
introduction compléte aux réseaux Bayésiens. Comme pour de
nombreux outils récents et puissants de I'A, entrer dans les détails
demanderait un livre entier, a I'image de la référence [4], par
exemple. On constate cependant que malgré des racines
mathématiques profondes, les réseaux Bayésiens sont abordables
relativement facilement.

De plus, pour des modeles simples comme celui de I'alarme, il
n’est pas nécessaire de mettre en ceuvre des algorithmes
complexes pour exploiter le réseau. Des réseaux Bayésiens
élémentaires sont d'ailleurs utilisés dans les jeux vidéo pour fournir
des mécanismes d'lA simples et robustes.

Paul Tozour explique ainsi dans [15] comment donner des facultés
déductives simples a un garde dans un jeu d'infiltration & la Thief:
comme dans I'exemple de 'alarme, le garde considere deux
variables d'intérét, Voleur et Rat, qui sont les sources possibles
des différents bruits pergus.

En plus de la variable d'information Bruit, le réseau peut contenir
une variable Ombre pour la perception visuelle, ainsi que toutes
sortes de variables d'information représentant I'environnement du
garde. En fonction de 'état des variables d'information, le garde
estime la probabilité de présence d’un voleur (le joueur !) ou d’un
rat, puis décide de la conduite a tenir en s'appuyant sur les valeurs
obtenues.

De méme, 'exemple du filtrage de spam montre que la classification
bayésienne naive est relativement facile & mettre en ceuvre, sans
algorithmes évolués ni formation mathématique de haut niveau.

En fait, si on se limite & des graphes simples pour lesquels on fixe
les lois de probabilité a priori ou simplement a partir d'observations
expérimentales, les réseaux Bayésiens peuvent étre intégrés sans
difficulté dans toute application qui nécessite une forme
d'intelligence.

Les vraies difficultés commencent quand on doit s'attaquer a des
graphes volumineux ou pire encore, quand on ne connait pas de
modeéle a priori et qu'on doit donc mettre en ceuvre une méthode
de construction automatique du réseau a partir des observations
expérimentales.

Dans ces situations, les réseaux Bayésiens offrent des
caractéristiques uniques et sont en fait 'un des seuls outils efficaces
pour le raisonnement dans l'incertain. Par contre, ils demandent
alors un double investissement, a la fois mathématique et
algorithmique. C'est le cas de toutes les méthodes de I'lA de haut
niveau.
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