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Résumé

La représentation de connaissances incertaines est un probleme important dans le domaine de
l'intelligence artificielle. Les réseaux bayésiens proposent une solution intéressante pour de nom-
breuses raisons théoriques et pratiques mais ont le désavantage d’étre difficiles a créer autant
qu’a maintenir. Dans cet article, nous comparons trois formalismes qui tentent de répondre a ces
problemes en enrichissant les réseaux bayésiens avec des notions issues des paradigmes orientés
objets et de la logique du premier ordre. Nous verrons que ces propositions fournissent de nou-
veaux outils de modélisation des réseaux bayésiens, mais posent de nouveaux problemes propres
aux réseaux de grande taille.

Abstract

The representation of uncertainty is a challenge in the domain of artificial intelligence. The Baye-
sian networks are a tool which solves this problem and which has many advantages, both theo-
retical and practical. However large bayesian networks are difficult to design and to maintain.
The goal of this paper is to provide a comparison of three formalism attempting to solve these
difficulties with concepts taken from the oriented object paradigm and first order logic. However
even if these formalisms give new tools to build bayesian networks, they create new problems
centered over large scale networks.
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La représentation de connaissances incertaines est un enjeu de taille dans un grand nombre de
domaines tels que la prise de décision automatisée, la recherche dans des bases de connaissances
importantes, le diagnostic, etc. Les réseaux bayésiens (ou encore Bayesian Networks, noté “BN”
par la suite) offrent un outil de modélisation et de gestion des incertitudes a la fois souple et
performant qui répond en grande partie a ces besoins. Depuis plus de vingt ans, la modélisation
probabiliste est en expansion constante et offre un cadre de plus en plus couramment utilisé aussi
bien dans le domaine de l'intelligence artificielle, en tant que systeme expert probabiliste, qu’en
statistique comme outil de modélisation.

Les BN sont utilisés dans un grand nombre de domaines tels que le diagnostic, le contrdle et le
planning, 'analyse statistique de données. Ils peuvent étre utilisés également comme généralisa-
tion des filtres de Kalman pour le contrdle, les chaines de Markov cachées et donc la reconnais-
sance de la parole, les systemes dynamiques, la révision, pour la recherche de connaissance et
I'extraction de donnée ou Data Mining, etc.

En terme d’utilisation industrielle, les réseaux bayésiens connaissent un succes indéniable dans
les domaines mentionnés précédemment. La maitrise de plus en plus avancée de ce formalisme
par les industriels entraine un passage a 1’échelle de la taille des BN modélisés et utilisés.

Or ce passage a I'échelle requiert des techniques de modélisations difficilement réalisables avec
des BN. D’un point de vue général, une phase de modélisation peut étre trés complexe et doit pou-
voir prendre en compte la modularité du systeme étudié. L'étude d'une série de sous-systémes re-
liés entre eux est plus simple que 1’étude d’un systéme monolithique. Cette décomposition permet
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aussi de définir différentes “granularités” ou niveaux de visualisation, d’intégration. Le concep-
teur a alors le choix entre visualiser globalement son systéeme ou entrer dans les détails de la mo-
délisation d’un des sous-systéemes (qui peut lui-méme posséder récursivement d’autres niveaux
d’intégration, etc).

Les réseaux bayésiens souffrent ici d'une grande faiblesse. La structure d"un BN est un graphe qui
n’est pas “hiérarchisable” dans le sens ot il n’y a pas de moyen direct d’enrichir la représentation ,
ce qui en fait une structure “plate”.

Le probleme ainsi posé est analogue aux interrogations sur les moyens d'une gestion rationnelle
des programmes informatiques : comment hiérarchiser le code de manieére a le localiser, a le dé-
velopper, a le “réutiliser” et a le maintenir facilement ? Ces interrogations ont mené a la création
des langages structurés puis des langages a objets.

Notons que pour des raisons historiques le terme réseau bayésien orienté objet, [9] et [4], est peu
utilisé au profit des termes modeles relationnels [8], ou encore modele probabiliste du premier ordre [3] ;
ces modeles intégrent tous a des degrés différents le paradigme orienté objet.

Apres une breve introduction sur les BN, nous passerons en revue trois de ces modéles en mettant
en avant les critéres suivants :

1. I'amélioration du processus d’ingénierie (authoring) des modeles, en facilitant la gestion de
la complexité, la réutilisation des composants et le travail collaboratif;

2. l'augmentation du pouvoir expressif (i.e. de la richesse et de la flexibilité) du cadre de modé-
lisation disponible, notamment pour la modélisation des systémes dont la structure précise
et les frontieres ne seront complétement connues qu’au moment de I'exploitation (nombre
de composants, configurations);

3. I'exploitation de ces modeles (en inférence, apprentissage automatique, planification, etc.)
en présence de ressources (mémoire et puissance/temps de calcul) limitées.

1. Introduction

Les BN reposent sur une représentation de la connaissance utilisant la théorie des graphes orien-
tés. Un graphe orienté G est caractérisé par la donnée des ensembles Vg et Eg C Vg x Vg. On
note X — Y un élément de Eg, o1 X et Y sont des éléments de Vg. Vg est I'ensemble des nocuds
du graphe, Eg I'ensemble de ses arcs. Pour un arc X — Y, “le nceud X est parent du nceud Y” et “le
neceud Y est fils du nceud X”. Enfin, un circuit est une séquence d’arcs X1 — X; — ... —= Xi—1 = X
telle que X7 = X;.

Formellement, un réseau bayésien est un graphe dont les nceuds représentent des variables aléa-
toires et dont les arcs expriment des interdépendances, des influences entre ces variables. Pour
quantifier I'importance de ces influences, a chaque nceud est adjointe sa loi de probabilité condi-
tionnellement a ses parents dans le graphe. Le graphe modélise qualitativement des influences
entre variables aléatoires. C’est 'absence d’arc entre deux variables qui indique I'absence d’in-
fluence directe entre elles. Le graphe est supposé sans circuit (en anglais, DAG : Directed Acyclic
Graph). L' orientation des arcs n’a pas de sens causal. En fait, elle dépend plus d’un ordre arbitraire
d’énumération des variables lors de la création du réseau que de la causalité : X — Y signifie plu-
tot “X a été énuméré avant Y et il existe une influence entre X et Y” que “X est cause de Y” —d’ott
I'impossibilité de circuit dans le graphe.

La structure du graphe de la figure 1 suffit pour savoir que dans ce modéle :

Enumération: A, B, C, D

A

C 7]

FIGURE 1 — Un réseau bayésien. Au noeud C, par exemple, est associé la probabilité P(C|A, B).
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— A et C s’influencent directement alors qu’il n’existe aucune influence directe entre A et B.

— On ne peut conclure que A est cause de C. On ne peut pas non plus garantir qu’avec un autre
ordre d’énumération, B n’influencerait pas directement D.

— II est possible d’extraire des connaissances qualitatives plus fines de cette représentation : les
indépendances conditionnelles (voir [2]). Dans la figure 1, A L DI|C (A est indépendant de D
conditionnellement a C) indique que toute l'information que la connaissance de A peut appor-
ter sur D est contenue dans la donnée de C.

Les indépendances conditionnelles sont aussi importantes d"un point de vue calculatoire puisque

ce sont elles qui permettent de factoriser la probabilité jointe de I'ensemble du systeme.

Reste donc a définir I'aspect quantitatif du modele. A tout nceud du graphe est associé une table

de probabilité qui définit localement la loi de ce nceud, conditionnellement a ses parents dans le

graphe. Cet ensemble de lois locales permet de définir la loi jointe comme un produit de tables de
petites tailles (relativement a celle de la loi jointe). Dans la figure 1, on calcule la probabilité jointe

P(A,B,C,D) par P(A).P(B).P(C|A,B).P(D|C). Plus généralement, si V est l'ensemble des nceuds

du graphe :

POVI= ] P(NIm)

NeV

ou 7y est I'ensemble des parents du nceud N dans le graphe. Cette propriété est si importante
pour l'intérét des réseaux bayésiens que ceux-ci sont parfois considérés avant tout comme un
moyen de factoriser une loi jointe d"'un grand nombre de variables . En effet, avant 'émergence
de cet outil, la manipulation de modeles probabilistes de grande taille n’était pas pensable.

2. Approches actuelles

La capacité de représentation des réseaux bayésiens ont permis a de nombreux domaines de tirer
profits de la théorie des probabilités. Cependant, le succes grandissant, des demandes de plus
en plus fortes sont apparues et depuis la derniere décennie des propositions d’extension des BN
apparaissent pour répondre aux lacunes de ces derniers.

Dans cette partie nous allons étudier trois propositions d’extension des réseaux bayésiens a 1’aide
d’un exemple didactique : une représentation de relations entre enseignants, enseignements et
éleves dans une université. Cet exemple extrait de [8] permet de mettre en avant la réutilisation
de fragments de réseaux, la définition de relations et I'agrégation d’informations. La structure
du probleme est simple : chaque professeur dispense un nombre quelconque de cours; chaque
étudiant est inscrit a un nombre donné de cours et posseéde une note pour chacun d’entre eux.
Nous souhaitons également agréger les avis des éleves sur chaque professeur et calculer leur
moyenne.

Le choix de ces trois modeles n’est pas anodin, car bien que la littérature regorge de propositions
d’extension des BN, modéles regroupés plus communément sous le nom de modeéle probabiliste
du premier ordre (MPPO), les OOBN [9], les PRM [8] et les MEBN [5] sont les MPPO les plus
proches des BN en terme de représentation graphique et de sémantique.

Ces trois représentations permettent toutes de générer tres facilement des BN de tres grande taille
par la réutilisation de fragment de réseaux (1000 professeurs, 10000 étudiants, etc.), taille si im-
portante que ces BN sont impossibles a construire, a traiter ou méme simplement a représenter en
mémoire.

Ces approches se démarquent par leur volonté de fournir un cadre théorique a la répétition de
structure dans un réseau bayésien, répétition réalisée par les instanciations des différentes classes
dans le modele. De méme, il existe une volonté d'unifier I’expressivité de la logique du premier
ordre avec l'utilisation des probabilités pour représenter le raisonnement dans l'incertain, deux
domaines de I'aide a la décision qui jusqu’a présent cohabitaient difficilement.

Dans la suite de cet article, nous ne différencierons pas les termes variables, neeuds et attributs.
De méme pour les notions de classes et de fragments de réseau bayésien. Lorsque nous parlerons
d’instances d'une classe, 'analogie devra étre faite avec la programmation orientée objet. Dernier

1. En supposant, par exemple, un modele contenant 100 variables binaires oi1 aucune variable n’a plus de 4 parents,
la mémoire nécessaire pour représenter par un BN la loi jointe des 100 variables est plus petite que 100.2*+1 = 3200 ; a
comparer avec la mémoire nécessaire pour représenter par extension une fonction de 100 variables binaires : 2'°0.
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point, il est important de noter que le terme modele peut étre utilisé autant pour désigner un
modele probabiliste, comme les réseaux bayésiens, que pour un modele issu de la modélisation
d’un systéme par un expert.

2.1. Oriented Object Bayesian networks

Un réseau bayésien orienté objet, ou OOBN ( [4] et [9]), est issu d'une application directe du
paradigme objet. L'élément de base est la classe, un fragment de réseau bayésien, dont les nceuds
sont décomposés en trois ensembles : une interface d’entrée, de sortie et des nceuds internes.

La figure 2 montre une hiérarchie de classes possible pour notre exemple. Les nceuds en poin-
tillés correspondant aux nceuds d’entrés, appelés également nceuds références. Ils désignent les
variables aléatoires définies en dehors de la classe et permettent la création de relations entre les
classes.

Les nceuds en gras indiquent que la classe les possédant contient une instanciation d’une autre
classe. Ceci permet d’introduire la notion de composition dans les réseaux bayésiens. De ce fait il
est possible de décomposer une modélisation d’un systeme en fragments de réseaux bayésiens, les
classes; de créer des dépendances entres elles, les références ; et de mettre en avant des relations
de composition, telle que la classe Professor Smith constituée de deux instances de la classe Course :
GraphTheory et GameTheory.

Un dernier point concerne la possibilité de créer une classe héritant d"une autre, dans I’'exemple la
classe John Doe hérite de la classe Student. Ceci indique que la classe fille hérite de I’ensemble des
neeuds défini par la classe mere, ici les nceuds Intelligence, Ranking et Grade, incluant les relations
de dépendances entre ces variables et leur table de probabilité conditionnelle.

Professor Registration Student

Teaching ability

< 'T’eaching ab—ilit\}f/ < 'Intelligenc;:> ‘Grade))

(: /Difficuit\y:) l
f Jonh Doe

Professor Smith P 8 g

Grade average  Sati o

GameTheory P TR | S‘?"_l?faf"}(f’l s

‘Grade) Grade)
GraphTheory @

FIGURE 2 — Hiérarchie de classes d’un OOBN.

Une personne familiére avec la programmation orientée objet remarquera slirement les classes
Professor Smith et John Doe qui héritent, respectivement, de Professor et de Student. Si nous étions
dans le cadre de la programmation avec un langage orienté objet, ces deux classes n’hériteraient
pas de Professor ou de Student mais en seraient des instances. Cette bizarrerie est due a I'impossi-
bilité dans les OOBN de définir des relations multiples, i.e. de tableaux. Cette lacune force la dé-
finition de sous-classes possédant le nombre approprié d’instances de la référence multiple. Dans
notre exemple cela ne pose pas de probléme, mais il est raisonnable de penser qu'un professeur
enseigne généralement plus de deux matieres et, surtout, qu'une classe contient généralement
bien plus qu’un seul éleve.

De plus, la figure 3 nous montre que les liens entres les noeuds concrets et leurs références créent
un désordre handicapant considérablement la lecture du modele, un désordre qui croitra d’autant
que le modele possédera de cas particuliers. Il faut ajouter que I'exemple des enseignements dans
une université est un exercice difficile pour les OOBN, qui sont beaucoup plus adaptés a la mo-
délisation de systemes hiérarchisés, comme une organisation militaire, pour ne citer qu'un seul
exemple [7].

Un dernier point important concerne la classe Grade average qui a pour role de calculer la moyenne
obtenue par un éleve sur I'ensemble des enseignements qu'il suit. Ce besoin d’agréger, ou de
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Professor Smith Jonh Doe

Teaching ability

Grade average

P L
o ‘Grade_ ) ‘Grade ) |
! === o I

GameTheory

{_Satisfaction

S o || i

FIGURE 3 - Instanciation complete de 1’exemple John Doe.

quantifier des flux d’informations est un besoin répandu et largement utilisé, introduit deés le
début de la formalisation des réseaux bayésiens par l'intermédiaire des noisy-or gates [6].

Cette classe pose plusieurs problemes. Le premier est commun a la nécessité de spécialiser les
classes pour instancier les relations multiples : dans notre exemple nous serions contraints de dé-
finir autant de variantes de la classe Grade average que de groupes d’étudiants suivant le méme
nombre de cours ; cela sans pouvoir bénéficier de mécanisme d’héritage, ou de création de lien au-
tomatique entre les nceuds références de la classe Grade average et les noeuds Grade des différentes
instances de la classe Register. Le second probléme est plus problématique : toute classe agrégat
impose la création d’une table de probabilités conditionnelles de taille exponentielle en fonction
du nombre de nceuds agrégés. Ceci rend la tAche quasi impossible pour I'expert chargé de modé-
liser un systéme de ce type. De plus, la taille des tables ainsi générées dépassera rapidement la
capacité de traitement de n’importe quel algorithme d’inférence.

Pour illustrer I'aspect combinatoire de ce probleme, supposons que nous souhaitons appliquer
notre exemple a un éléve suivant neuf cours d’'une université francaise. Pour chaque cours, cet
éleve recoit une note sur 20. Notre table, si nous nous contentons de notes allant des nombres
entiers de 0 a 20 contiendrait 20'° éléments.

2.2. Multi-Entity Bayesian Networks

La figure 4 illustre notre exemple dans le cadre des MEBN. Ce formalisme inspiré de la logique
du premier ordre est un des plus expressifs dans la famille des MPPO.

L'unité de base dans un MEBN est appelée M-Fragment, ces fragments définissent les différents
morceaux de réseau bayésien qui, regroupés ensembles, constituent une M-Theory. Comme dans
les OOBN, un M-Frag est constitué d'un ensemble de nceuds groupés en trois catégories : les
neeuds d’entrées, les nceuds résidants et les nceuds contextuels. Si les deux premiers types de
neeuds sont semblables a ceux présents dans les OOBN, les nceuds contextuels sont propres aux
MEBN.

Les MEBN étendent les BN par une intégration de la logique du premier ordre dont les nceuds
contextuels sont le medium. Contrairement a la sémantique habituelle d’un nceud dans un réseau
bayésien, ceux ci ne représentent pas des variables aléatoires mais des prédicats dont 'utilité est
de spécifier le contexte dans lequel le M-Frag doit étre placé. Bien que dans notre exemple nous
n’utilisons que le prédicat IsA, il est possible d'utiliser n’importe quel prédicat formulable dans
la logique du premier ordre. Le lecteur attentif notera ’absence d’équivalent de la classe Grade
average de I'exemple précédent.

Cela est rendu possible grace a la solution alternative offerte par les MEBN pour définir les tables
de probabilités conditionnelles, utilisée ici pour le nceud Grade(c,s) du M-Frag Student, et qui em-
ploie un pseudo-code illustré dans la table 1.

Cette méthode offre une grande liberté pour définir les tables de probabilités conditionnelles,
mais possede plusieurs inconvénients. Le premier vient du constat qu’aucune formalisation de
ce pseudo-code n’est donnée et ce malgré de nombreuses publications. Ceci rend difficilement
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Registration MFrag

IsA(Registration, r) IsA(Student, s)

Student MFrag

Course MFrag

IsA(Registration, r) IsA(Course, c)

TsA(Professor, p) ¢ Grndetes) S < satisfaction(r) )

Professor MFrag

IsA(Professor, p)

e N
Teaching ability(p) - \m]iutjmile/ )]

Satisfaction(p,s)

Légende

FIGURE 4 — Une M-Theory constituée de M-Fragments.

exploitable ce type de définitions par les algorithmes d’inférences. La deuxiéme vient du fait qu’il
est nécessaire de régénérer ces tables a chaque modification de la M-Theory. Dans notre exemple
cela se produirait si nous ajoutions un nouvel éleve par exemple. Il serait également nécessaire de
régénérer ces tables si un des parents du nceud est observé, par exemple lorsqu’un éleve obtient
une note pour un de ces enseignements.

Croire que cette génération serait peu cotiteuse serait une erreur. En effet il est, a priori, possible
de réaliser des jointures avec la base de données définie par les noeuds contextuels et les instances,
or dans le cas d'un modele de grande taille, le cotit d'une telle opération pourrait s’avérer élevé.
De méme une utilisation excessive de boucles ralentirait considérablement la génération dans une
base de connaissance de grande taille.

Dernier point en défaveur de cette approche : la définition de ces tables a 'aide d’un pseudo-
code est un exercice délicat et vraisemblablement hors de portée de nombreux experts, comme le
montre la Table 1, le pseudo-code est assez éloigné d"un tableur, outil particulierement prisé par
les experts pour ce genre d’exercice.

2.3. Probabilistic Relational Models

En opposition avec les MEBN, les PRM sont issus d"une approche se basant directement sur les
réseaux bayésiens sans inclure la logique du premier ordre. La these de Pfeffer [8] est un raffine-
ment des OOBN qui tente de résoudre les difficultés de représentations de références multiples
et inclut de nouvelles notions que nous n’aborderons pas dans cet article, telle que I'incertitude
structurelle et existentielle.

La brique élémentaire d’'un PRM est la classe, un fragment de réseau bayésien, mais contrairement
aux OOBN la notion d’interface est abandonnée.

Ce changement de philosophie est permis par I'introduction de la notion de référence, a travers le
terme de slof, représenté par les traits en pointillés dans la figure 5. Ces références sont multiples

distribution|0, 1, 2, ..., 19, 20] = function {

// Nous supposons que la table est initialisé avec des 0

for each instantiation i in {Grade(c,s) in parents(Ranking(s))} {
for each grade ini { mean+ = grade;}
mean /= count(Grade(c,s) in parents(Ranking(s))) ;
if (mean == 0) { P(0[i) =1);}
else if (mean == 1) {P(1[i) =1;}
// .
else if (mean == 20) { P(20[i) = 1;}

TABLE 1 — Un exemple de pseudo-code définissant la table de probabilité du nceud Grade(c,s).
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par défaut, telles que les relations entres les classes Professor et Course, et Student et Register dans
notre exemple.

Professor
Professor Smith

Professor

Student
Jonh Doe
Intelligence

Teaching ability

Popularity

2227 22?
Ranking

Teaching Ability 2222

N Student Course Registration
Difficulty Grade
2222 7T 2222
Rating Rating

27227 ?272?

Course Registration

i
I
I
I
I
I
I
!
I
:L i Graph Theory Graph Theory | __
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
.

Game Theory Game Theory
Difficulty Grade

2?2?

] : 2722
Rating Rating

2222

2?2?

.
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
!

Intelligence 1
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

FIGURE 5 — Définitions de classes d’'un PRM

La définition des données probabilistes est réalisée grace a l'utilisation de tables de probabili-
tés conditionnelles. En comparaison au pseudo-code disponible dans les MEBN, nous pourrions
croire que cela est insuffisant. Toutefois les PRM integre une notion permettant de quantifier
le flux d’informations passant par les références multiples : les agrégateurs. La relation entre
Sudent.Grade et Register.Grade en est un exemple d’utilisation. Cet opérateur, ou encore quanti-
ficateur, a pour role de résumer 1'information contenue dans les multiples instances au sein d"une
relation multiple entre deux classes. Dans notre exemple, les notes obtenues par un éleve sont
I'information résumée.

Bien que 'idée soit séduisante, il n’existait aucune méthode d’implémentation de tels quantifica-
teurs au moment des premieres publications sur les PRM, alors qu'une approche naive nécessi-
terait la création dynamique des tables en fonctions du type d’agrégateur utilisé. Cette démarche
a I'inconvénient de générer des tables de probabilités conditionnelles excessivement grandes, a
I'instar des OOBN. Toutefois 1’axiomatisation des noisy-or réalisée par Cozman [1] permet de dé-
finir des fonctions capables d’agréger l'information et ce indépendamment du nombre d’entrées
dans la fonction, c’est-a-dire du nombre d’instances dans la relation.

Cette axiomatisation fut proposée apres les premiéres publications sur les PRM et a, dans un sens,
contribuée a l’essor de ce formalisme dans la communauté car elles fournissent un cadre théorique
efficace et simple d’utilisation 2.

Pour conclure, nous noterons qu’il est possible de créer des hiérarchies de classes au sein d"un mo-
dele. La relation de hiérarchie ne repose pas sur les notions d’interfaces comme pour les OOBN,
mais procéde de la méme maniéere : une classe fille hérite de ’ensemble des nceuds, de références
et des tables de probabilités conditionnelles.

3. Similarités et différences entres OOBN, PRM et MEBN

Les trois propositions que nous avons abordées permettent toutes de définir le réseau bayésien
sous-jacent d'un modele. Cette caractéristique incite a penser que ces formalismes sont plus ou
moins équivalents. En effet, les fragments de réseaux bayésiens, sont a la base de chacune de ces
propositions. Toutefois les différences sont perceptibles essentiellement sur la représentation et la
factorisation des tables de probabilités de grandes tailles. Nous avons pu constater que les OOBN
ne fournissent aucun mécanisme d’aide, les MEBN évitent le probléeme en utilisant un langage de

2. Les fonctions définies par cette axiomatisation rendent totalement automatique le traitement des références mul-
tiples et permettent une amélioration non négligeable des performances lors de I'inférence.
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programmation et les PRM se reposaient sur une notion d’agrégateurs qui, il y a encore peu, était
tres floue.

Une autre caractéristique commune entre MEBN et PRM est l'intégration de la logique du pre-
mier ordre, nous avons pu constater qu’elle était directement intégrée au sein du formalisme des
MEBN, mais elle est également présente sous une forme un peu plus restreinte dans les PRM. La
principale utilité des nceuds contextuels est de fournir un squelette d’instanciation : en précisant
les différentes conditions nécessaires a 1'utilisation d’'un M-Frag elles induisent des contraintes
fortes sur la topologie des interconnections entre instances. Or dans les PRM, la notion de slot
chains, ou chaine de références, joue exactement le méme rodle. Il suffit alors d’ajouter des quantifi-
cateurs universels, les opérateurs or et and dans 'ensemble des agrégateurs autorisés pour obtenir
une capacité d’expression équivalente (ou presque) des MEBN, avec cependant un résultat beau-
coup moins compact qu'un nceud contextuel.

4. Conclusions

Nous avons montré qu’il existe plusieurs propositions pour modéliser des réseaux bayésiens de
grandes tailles. Bien qu’encore perfectible, ces approches permettent un gain considérable tant
dans la factorisation des modeles que dans la maintenance.

Toutefois la transcription de la connaissance des experts dans une base de connaissance orientée
objet ou logique est souvent un exercice difficile : la complexité inhérente aux modeles du pre-
mier ordre rend caduque la facilité d’utilisation qui a permis aux réseaux bayésiens de connaitre
le succes qui est le leur. Cette difficulté d’utilisation par les experts de tels modeles rend critique
I'intégration des notions de relations entre classes, de la quantification des dépendances condi-
tionnelles et de la gestion des tables de probabilités de grandes tailles. Des langages de spécifica-
tion et des environnements de manipulations graphiques sont encore a inventer.

De plus, la taille des réseaux générés pose des problémes d’inférence qui doivent encore étre ré-
solus. Ceci implique un développement conjoint des formalismes avec les méthodes d’inférences,
travail commencé mais encore inachevé.

Nos remerciements s’adressent a la DGA pour le financement de ma these et ainsi qu’a I'ensemble des partenaires du
projet ANR SKOOB : Bayesia, le CHU de Nancy, le CRAN, EDF R&D, 'ERPI, I'INERIS et la SOREDAB.
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