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RÉSUMÉ. Cet article a pour but de présenter les réseaux bayésiens, outil issu de l’Intelligence
Artificielle autant que de la Statistique, et de montrer leur intérêt pour la Modélisation de l’Uti-
lisateur. Il s’attache à présenter différentes applications de cet outil, à proposer des pistes pour
son utilisation dans ce domaine et enfin à montrer les voies de recherche actuelles.

ABSTRACT. Bayesian networks are tools that were developedby the Artificial Intelligence and Sta-
tistic communities for handling uncertainties. This paper explains what they are and to what
extent they can be useful in User Modeling. In particular, some applications of Bayesian net-
works are presented, as well as some clues on how they can be used in User Modeling. Finally,
the paper gives an account of the current researches in the field.

MOTS-CLÉS. Réseaux bayésiens, Probabilités, Intelligence Artificielle, ITS, Modélisation utilisa-
teurs

KEY WORDS. Bayesian Networks, Probabilities, Artificial Intelligence, ITS, User Modeling

La Modélisation de l’Utilisateur nécessite une bonne gestion des incertitudes car
elle est fondée sur un recueil de données par principe incertaines (difficulté de trou-
ver des données objectives) et incomplètes (difficulté de posséder l’ensemble des don-
nées au bon moment). C’est l’un des problèmes majeurs d’une telle modélisation que
de réussir à contourner, à dépasser ces faiblesses. Or,dans le domaine de l’IA, le but
même des Réseaux Bayésiens (que l’on notera “RB” par la suite) est d’offrir un outil de
gestion des incertitudes à la fois souple et performant. Ilest important de noter ici que la
différence formelle entre Modélisation de l’Utilisateur et Modélisation de l’Apprenant
n’existe pas du pointde vue des réseaux bayésiens : en effet, l’utilisateurou l’apprenant
sont les acteurs dont le réseau essaye de deviner les buts, les plans, les connaissances à
partir de leurs actions. Seules les questions posées au réseau différeront mais leur trai-
tement sera identique. Il semble donc intéressant d’étudier et de développer leurs ap-
plications dans ce qu’on nommera pour simplifier Modélisation de l’Utilisateur, mais

Sciences et techniques éducatives. Volume 5 - no 2/1998, pages 1 à 26
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qui englobe aussi les approches d’enseignement assisté ouITS 1. Dans ce but, cet ar-
ticle tentera d’aborder les principales questions qui se posent quant à l’utilisation des
RB.

La première section donne une vue d’ensemble desRB. La seconde se focalise sur
les types de problèmes — rencontrés en particulier dans les ITS — qu’ils permettent
de modéliser. La troisième section montre comment utiliser en pratique lesRB. Enfin,
la dernière section traite des découvertes récentes en matière deRB.

1. Introduction aux réseaux bayésiens

Formellement, un réseau bayésien (qui est aussi appelé réseau probabiliste, ou en-
core, en anglais, “Bayesian network”, BBN : “Bayesian Belief Network”, “probabilis-
tic network”) est un graphe dont les nœuds représentent desvariables aléatoires2 et
dont les arcs expriment des interdépendances, des influences entre ces variables. Le
graphe modélise donc qualitativement des influences entrevariables aléatoires. C’est
en fait l’absence d’arc entre deux variables qui certifie l’absence d’influence directe
entre elles. Pour quantifier la “force” de ces influences, on adjoint à chaque nœud sa
loi de probabilité conditionnellement à ses parents dansle graphe3.

Par exemple, leRB de la figure 1, emprunté à [ALB 97], modélise le comportement
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Figure 1. Exemple de réseau bayésien

d’un joueur dans le jeu de rôle intitulé “Shattered World”. Il s’agit pour celui-ci d’ef-
fectuer certaines quêtes (ici les nœudsQ,Q0) grâce à des actions précises (lesA

i

) dans
des lieux précis (lesL

i

). Plus précisément, lorsque le joueur commence le jeu, ilpeut
choisir parmi plusieurs quêtes celle qu’il désire entreprendre, les choix possibles étant,
entre autres, “TEDDY-BEAR RESCUE”, “W OOD CHOP” ou bien encore “AVATAR ” (no-
tés ci-dessous “RESCUE”, “ CHOP” et “AVATAR ”). Q représente la quête que le joueur a
choisi d’effectuer. Bien évidemment, lorsque le joueur lance le jeu,Q n’est pas encore
connue ; c’est donc, dans une modélisation probabiliste, une variable aléatoire prenant
pour valeur les choix présentés ci-dessus avec certainesprobabilités. Lorsque le choix
a été réalisé, la variable est instanciée. De même, les nœudsA

i

représentent eux aussi
des variables aléatoires : par exemple,A

1

représente la première action que le joueur

1 Intelligent Tutoring System
2 Dans cet article, on identifiera une variable aléatoire du système étudié et le nœud représentant cette

variable dans le graphe.
3 Pour un arcY ! X dans le graphe, on dit que “Y est parent deX” et que “X est fils deY ”.
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va réaliser dans la quêteQ0. Avant qu’il n’ait choisi l’action qu’il compte effectuer,
A

1

peut prendre différentes valeurs (“se déplacer vers l’est”, “manger”...). Lorsqu’il
réalise sa première action, la variable aléatoireA

1

est instanciée à la valeur correspon-
dante.

L’accomplissement de la quêteQ détermine (avec une certaine probabilité) la nou-
velle quêteQ0 à entreprendre. C’est ce que symbolise l’arcQ! Q

0. Quantitativement,
la quêteQ0 à accomplir dépend de la quêteQ selon la loi de probabilité deQ0 condi-
tionnellement àQ, notée de manière abrégée Prob(Q

0

jQ), mais donnée par la table 1
ci-dessous.

Prob(Q0

jQ) Q = “RESCUE” Q = “CHOP” Q = “AVATAR ”
Q

0

= “RESCUE” 0:7 0:4 0:0

Q

0

= “CHOP” 0:1 0:5 0:1

Q

0

= “AVATAR ” 0:2 0:1 0:9

Tableau 1. Prob(Q0

jQ).

Ainsi, si la loi a priori (i.e. avant toute information) deQ est
8

<

:

Prob(Q = “RESCUE” ) = 0:3;

Prob(Q = “CHOP” ) = 0:2;

Prob(Q = “AVATAR ” ) = 0:5;

la loi deQ0 étant donnée par la formule classique

Prob(Q0

) =

X

Q

Prob(Q)Prob(Q0

jQ);

elle est nécessairement égale à
8

<

:

Prob(Q0

= “RESCUE” ) = 0:29;

Prob(Q0

= “CHOP” ) = 0:18;

Prob(Q0

= “AVATAR ” ) = 0:53:

Par contre, siQ est connue par ailleurs, par exempleQ =“RESCUE”, alors, toujours en
utilisant la formule ci-dessus, la loi deQ0 devient

8

<

:

Prob(Q0

= “RESCUE” jQ = “RESCUE” ) = 0:7;

Prob(Q0

= “CHOP” jQ = “RESCUE” ) = 0:1;

Prob(Q0

= “AVATAR ” jQ = “RESCUE” ) = 0:2:

Pour mener chaque quêteQ0 à bien, le joueur doit réaliser certaines actions (les
nœudsA

i

) en des lieux particuliers (les nœudsL
i

) : c’est le sens des arcsQ0

! A

i

et
Q

0

! L

i

. Les actions et les localisations s’enchaı̂nent dans le temps : l’actionA
0

repré-
sente le début d’une quête,A

1

représente la première action réalisée par le joueur dans
la quêteQ0,A

2

la deuxième, et ainsi de suite. Les arcsA

i

! A

i+1

(resp.L
i

! L

i+1

)
représentent l’influence que peut avoir la dernière action effectuée par le joueur (resp.
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la dernière localisation du joueur) sur la nouvelle. La “force” de ces influences est dé-
crite par la probabilité que l’utilisateur va effectuer telle actionA

i+1

, sachant qu’il es-
saye d’accomplir la quêteQ0 et que son action précédente étaitA

i

: Prob(A
i+1

jA

i

; Q

0

).
On remarque que ce modèle ne suppose aucune influence entre le lieu et l’action à
un même instant (pas d’arcL

0

! A

0

par exemple), ce qui n’est vraisemblablement
qu’une hypothèse simplificatrice. Il sera question de la manière de construire ceRB

aussi bien qualitativement (la topologie) que quantitativement (les tables de probabi-
lités) dans la section 3.

À partir des données du graphe et des lois de probabilité conditionnelle, on peut
considérer unRB comme un système expert probabiliste. Les orientations des arcs
prennent ainsi une valeur sémantique précise4 : X ! Y s’interprète alors comme
une règle “X est cause deY ” (règle plus complexe que dans un système expert clas-
sique puisqueX commeY peuvent prendre plusieurs valeurs). En particulier, on peut
utiliser le réseau pour faire :

– de la prédiction (chaı̂nage avant) : étant donné les causes (Q

0

; A

2

), quelles sont
les valeurs probables des conséquences (A

3

) ? Autrement dit, si l’on sait quelle
quête l’utilisateur essaye d’accomplir et si l’on a observé qu’il vient d’effectuer
l’actionA

2

, que peut-on dire sur la probabilité qu’il effectue telle actionA
3

?

– du diagnostic (chaı̂nage arrière) : étant donné des conséquences, quelles sont les
causes plausibles ? Autrement dit, si l’on connait les actionsA

i+1

; : : : ; A

n

à ef-
fectuer pour accomplir une quêteQ0, peut-on déterminer quelle est la probabilité
que l’utilisateur a effectué l’actionA

i

?

D’une manière générale, lesRB permettent de calculer rapidement n’importequelle
probabilité marginale (probabilité qu’une variable prenne telle valeur), jointe (proba-
bilité qu’une série de variables prennent telle série devaleurs), conditionnelle (proba-
bilité qu’une variable prenne telle valeur, sachant la valeur d’une autre variable). On
peut ainsi déterminer la probabilité que le joueur soit entrain d’effectuer telle ou telle
quête, Prob(Q) (reconnaissance de plan) ou bien encore évaluer la probabilité qu’une
action quelconque soit réalisée par l’utilisateur, Prob(A

i

). De plus, et c’est là l’une de
leurs fonctionnalités les plus intéressantes, lesRB permettent de mettre à jour rapide-
ment les probabilités lors de l’arrivée de nouvelles informations. Par exemple, lorsque
le joueur débute la quêteQ0

= q

0, la probabilité que sa deuxième action,A

2

, soita
2

(“WORSHIP” par exemple) est égale à :

Prob(A
2

= a

2

jQ

0

= q

0

) =

P

a

1

Prob(A
2

= a

2

jQ

0

= q

0

; A

1

= a

1

)� Prob(A
1

= a

1

jQ

0

= q

0

):

Mais après avoir observé que le joueur a effectué l’actionA
1

: a

1

= “W ORSHIP”,
la probabilité queA

2

= a

2

est actualisée à la valeur suivante :

Prob(A
2

= a

2

jQ

0

= q

0

; A

1

= a

1

):

4 En fait, dans un réseau bayésien, l’orientation des arcs aune grande importance, et nous verrons pré-
cisément dans la section 3 comment la déterminer.
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On voit ainsi que lesRB permettent de faire de la prédiction en temps réel, prenant
en compte toutes les actions effectuées par l’utilisateur.

Le lecteur intéressé par des ouvrages de référence très documentés pourra se repor-
ter aux livres suivants :

– [PEA 88], en particulier aux chapitres 1, 2 et 4 qui décrivent l’intérêt desRB pour
la gestion d’incertitudes, l’inférence bayésienne, et la manière de conduire les
calculs probabilistes cités ci-dessus ;

– [JEN 96], en particulier aux chapitres 2, 3 et 5 qui expliquent à l’aide de plusieurs
exemples ce que sont lesRB, comment les construire et comment effectuer les
calculs des probabilités ;

– [NEA 90], en particulier au chapitre 5, une introduction aux RB, et aux cha-
pitres 6 et 7 qui, là encore, montrent comment calculer les probabilités dans le
réseau.

2. Application à la modélisation de l’utilisateur

L’une des difficultés de la modélisation de l’apprenant, ou plus généralement de
l’utilisateur, réside dans le fait qu’on ne peut observer directement ce qu’il connaı̂t
ou ne connaı̂t pas, mais seulement l’estimer de manière tr`es imparfaite à travers ses
actes ; de même, au seul examen de ses actions, on ne peut savoir avec certitude le but
qu’il cherche à accomplir. C’est pour tenter de gérer ce type d’incertitudes que lesRB

peuvent être utilisés — et le sont déjà — en Modélisation de l’Utilisateur.
Nous allons présenter dans cette section des problèmes pour lesquels lesRB ont déjà

été utilisés avec succès. Ceux-ci peuvent être class´es en trois catégories : i) l’évalua-
tion de connaissances (“knowledge assessment”) ; ii) la reconnaissance de but (“plan
recognition”) ; iii) la prédiction de comportement (“prediction”). En fait, du point de
vue desRB, ces catégories ne se distinguent que par les questions quel’on pose auRB,
et la construction du réseau ne dépend absolument pas de ceque l’on compte en faire.
Ainsi, le même réseau pourra être utilisé pour prédirele comportement d’un utilisateur
ou pour reconnaı̂tre les buts qu’il poursuit, seules les questions qu’on lui posera seront
différentes.

2.1. Evaluation des connaissances (“knowledge assessment”)

Pour évaluer le niveau de connaissance d’un utilisateur, un expert confrontera
toutes les informations qu’il a sur ce dernier à ses propresconnaissances, et inférera
à partir de là (grâce à un mécanisme qui lui est propre) ce que l’utilisateur semble
connaı̂tre. Cette tâche peut être automatisée informatiquement à partir de différentes
modélisations : citons par exemple les systèmes experts `a base de règles, la logique
floue (cf. [CHI 89] ou [KAT 92]), ou bien la théoriede Dempster-Shafer (cf. [PET 93]).
Dans ces conditions, pourquoi choisir d’utiliser précis´ement lesRB pour inférer les
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connaissances d’un utilisateur (qu’on noteraU) ? Plusieurs raisons peuvent être invo-
quées :

1. La partie graphique duRB représente le plus exactement possible les démarches
de l’expert. Par exemple, [JAM 96] montre comment évaluer leniveau de connais-
sance deU en UNIX : l’expert considère que ce niveau est en relation avec
la connaissance des commandes “MORE”, “ RWHO” et “FG”. Dans le réseau, il
doit donc y avoir des arcs entre le nœud “connaissance d’Unix” et les nœuds
“connaissance deMORE”, “connaissance deRWHO” et “connaissance deFG”.
L’orientation de ces arcs sera explicitée dans la section suivante. De plus, l’assi-
milation d’une commande peut se révéler plus ou moins difficile. On crée donc
des nœuds “difficulté” que l’on relie par des arcs aux nœuds “connaissance”.
Toutes ces informations permettent de déduire leRB de la figure 2.

Connaissance
d’UNIX

connaissance
deFG

deRWHO

difficulté

connaissance
deRWHO

connaissance
deMORE

difficulté
deFG

difficulté
deMORE

Figure 2. Evaluation des connaissances en UNIX d’un utilisateurU

2. LesRB permettent d’évaluer les connaissances en présence d’informations in-
complètes. Par exemple, pour estimer parfaitement le niveau en UNIX deU , l’ex-
pert devrait en principe déterminer dans quelle mesureU connaı̂t les commandes
MORE, RWHO et FG ; mais si l’une (ou plusieurs) de ces informations ne lui est
pas accessible, le réseau bayésien lui permet d’utiliserdes probabilités a priori,
c’est-à-dire les probabilités qu’un utilisateur moyen connaisse telle ou telle com-
mande.

3. Les connaissances d’un utilisateur sont inférées principalement à partir des ac-
tions qu’il réalise. Le mécanisme de propagation d’informations desRB (cf.
sous-section 4.1), en assurant une mise à jour rapide des probabilités du réseau
lors de l’arrivée d’informations, permet d’actualiser l’évaluation des connais-
sances après chaque action de l’utilisateur. De plus, le r´eseau peut prendre en
compte le fait que les informations qui lui sont transmises sont bruitées.

4. Enfin, lesRB s’appuyant sur la théorie des probabilités, leur gestiondes incer-
titudes possède un fondement mathématique et théoriquerigoureux, répondant
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ainsi aux conclusions de [MAR 95], indiquant que l’évaluation des connais-
sances se doit d’être fondée sur des méthodes statistiques solides.

Les RB permettent de modéliser l’utilisateurU grâce à un ensemble de variables
décrivant non seulement les capacités et les connaissances deU , mais aussi des infor-
mations intrinsèques au domaine sur lequel portent les connaissances (difficulté de la
commandeMORE par exemple). Les probabilités de ces variables sont misesà jour
en fonction des actions effectuées parU . À titre d’illustration, le lecteur trouvera ci-
dessous trois exemples d’application desRB à l’évaluation des connaissances.

HYDRIVE est un ITS (IntelligentTutoringSystem) permettant d’évaluer les connais-
sances d’étudiants en matière de réparation du systèmehydraulique de l’avion F15
(cf. [MIS 96]). Une étude a montré que celles-ci dépendent des trois composantes sui-
vantes : i) la connaissance du système, c’est-à-dire du fonctionnement des appareils
utilisant le système hydraulique ; ii) la connaissance desdifférentes stratégies permet-
tant de déterminer les problèmes hydrauliques ; iii) les connaissances des procédures de
contrôle des appareils. Chaque composante est divisée enplusieurs sous-composantes
(connaissances en mécanique, en électronique,: : :), et ces dernières peuvent être éva-
luées grâce à différents scénarios-catastrophes. Enfin, U , ici mécanicien en formation,
est évalué, pour chaque scénario, en fonction des actions qu’il effectue. Ces informa-
tions nous fournissent directement la partie graphique du réseau bayésien de la figure 3.

système

stratégie

procédure
jauges

électricité

............

mécanique

électronique

par séparation
exploration

élimination
en série

scénario 1

scénario 2

évaluation
action c

évaluation
action a

évaluation
action f

action b
évaluation

évaluation
action d

évaluation
action e

globale
Compétence

Figure 3. Esquisse de RB utilisé par HYDRIVE

Ce réseau se comporte comme si les connaissances de l’étudiant ne variaient pas
dans le temps : chaque nouvelle action observée affine leur ´evaluation, mais en aucun
cas elle n’est perçue par HYDRIVE comme une évolution des connaissances. Or le but
d’un ITS est d’aider les étudiants au cours du temps. Pour prendre en compte cette no-
tion, il faut utiliser une structure particulière deRB : lesRB dynamiques (cf. section 4.3
et [KJA 93b]). [MIS 96] montre comment le réseau de la figure 3peut être transformé
enRB dynamique.

Ce cas d’utilisation desRB dynamiques dans des ITS n’est pas isolé. En effet,
[REY 96] montre comment ACT (cf. [COR 92]) peut tirer avantage d’une modélisa-
tion parRB dynamique. Plus généralement, il tente d’établir une m´ethodologie pour
déterminer la structure desRB conçus pour des ITS.
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Enfin, citons [SCH 97], qui décritREADY, un système aidant, entre autres, les pom-
piers de Sarrebruck à diagnostiquer la gravité des urgences lors d’appels téléphoniques
(c’est donc l’appelant qui est modélisé par le système.). L’un des avantages de la mé-
thode retenue est de combiner à la foisRB dynamique etRB statique : en effet, cer-
taines variables du réseau (anxiété, difficulté à respirer, ...) varient beaucoup dans le
temps, alors que d’autres sont moins sujet à ces brusques variations (expérience des ur-
gences,...). La figure 4 montre comment fonctionne la partiedynamique du réseau : le

D

A

D

A

D

A

Epoque t1 Epoque t2 Epoque t3

Figure 4. Anxiété et difficulté à respirer dans [SCH 97]

nœudA représente l’anxiété etD la difficulté à respirer. Le temps est scindé en diffé-
rentes époques, dont chacune influence la suivante. Il y a donc duplication des nœuds
entre les différentes époques, et les probabilités conditionnelles tiennent compte des
époques précédentes : par exemple sur la figure 4, la probabilité conditionnelle deA à
la période 2 est Prob(A = a en période 2jA = a

0 en période 1).

2.2. Reconnaissance de plan d’actions (“Plan Recognition”)

À l’instar de l’évaluation des connaissances, la reconnaissance de plan d’actions
consiste à inférer des informations sur l’utilisateur ense fondant sur l’observation de
ses actions. Intrinsèquement, les incertitudes que doivent gérer ces deux domaines sont
donc relativement proches. Aussi, les raisons que nous avions évoquées pour justifier
une modélisation parRB dans la section précédente sont-elles encore valables ici. Une
autre raison peut toutefois être invoquée, qui résulte directement de l’algorithme de
propagation d’information desRB : il est possible de déterminer quelles sont les va-
leurs les plus probables des variables dans le réseau (cf. [JEN 96]). L’application en
est évidente : si l’observation des actions est interprétée comme l’arrivée de nouvelles
informations, le mécanisme d’inférence duRB pourra déterminer le but recherché par
l’utilisateur avec la probabilité maximale.

Cette fonctionnalité est d’un intérêt de tout premier plan et explique en partie
l’intérêt croissant vis à vis desRB, de la communauté de recherche sur la Modé-
lisation d’Utilisateur, et en particulier des chercheurs en reconnaissance des plans
d’action. Ainsi, [PYN 95] utilise lesRB pour la reconnaissance du plan d’un au-
tomobiliste à partir de l’observation des mouvements du v´ehicule. [FOR 95] quant
à lui étudie la reconnaissance de plan en contexte automobile par RB dynamique.
Dans un domaine plus ludique, [ALB 97] utilise aussi desRB dynamiques pour in-
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férer les buts recherchés par les joueurs de “Shattered Worlds”, le jeu de rôle décrit
dans la section 1. Enfin, n’oublions pas de citer le projet Lumière (cf. le site internet
http://www.research.microsoft.com/�horvitz/lum.htm ou [HOR 97]),
dont l’objectif est d’estimer parRB les buts recherchés par les utilisateurs de Microsoft
Office ainsi que leurs besoins. Lumière permet ainsi à l’Assistant d’Office de proposer
précisément aux utilisateurs les aides dont ils ont besoin.

2.3. Prédiction

Enfin, comme nous l’avions remarqué dans la section 1, lesRB sont particulière-
ment bien adaptés pour faire de la prédiction. Dans le réseau bayésien de la figure 1,
il est en effet relativement aisé de déterminer la prochaine action la plus probable,
connaissant la dernière action effectuée et la quête courante.

Dans un domaine plus scientifique, [CON 97] décrit ANDES, un ITS dédié à l’ap-
prentissage de la physique newtonienne. ANDESutilise le “coached problem solving”,
c’est-à-dire une méthode dans laquelle le tuteur pose un problème à l’étudiant, laisse
celui-ci le résoudre jusqu’à ce qu’il perçoive que l’étudiant s’oriente dans une mau-
vaise direction, auquel cas ANDESva essayer de le remettre dans le droit chemin. Pour
réaliser cela, le logiciel doit interpréter les actions de l’étudiant ; ANDES le fait grâce
à un mécanisme complexe fondé sur unRB. Pour être plus précis, ceRB permet d’in-
férer : i) une reconnaissance du but recherché par l’étudiant ; ii) une prédiction sur ses
prochaines actions ; iii) une évaluation à long terme des connaissances de l’étudiant.

3. Utilisation pratique des réseaux bayésiens

Comme on vient de le voir, lesRB semblent prometteurs pour la Modélisation de
l’Utilisateur (ou de l’apprenant). Cependant leur utilisationdemande certaines précau-
tions du fait même du nombre de connaissances intégrées et de la rigueur des mathé-
matiques sous-jacentes. Le modèle choisi, le graphe construit, les probabilités utilisées
ont une importance à ne pas négliger. Dans cette section, il s’agit de donner des pistes
à suivre, des écueils à éviter dans le choix et la topologie du réseau, dans la méthode
de propagation utilisée, ainsi que dans l’acquisition desprobabilités conditionnelles.

3.1. Choix de la topologie

La topologie duRB (c’est-à-dire la structure du graphe) est, pour une grandepar-
tie des applications, fournie comme donnée au système (apprentissage automatisé de
cette structure cf. sous-section 4.4). Elle peut aussi être explicitée “manuellement” :
nous avons vu dans la section 2 plusieurs exemples dans lesquels les données du pro-
blème à traiter nous fournissent directement la topologie duRB. En fait, il n’est pas
trop difficile de déterminer les nœuds du graphe : par exemple, en faisant une intros-
pection, l’enseignant peut recenser les critères qu’il utilise pour fonder son jugement
sur les connaissances de l’étudiant ; chaque critère correspond alors à un nœud. De
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même, il est facile d’estimer si un arc doit relier deux nœuds : il suffit de déterminer si
une information sur l’un des nœuds (modification de la valeurde la variable aléatoire
correspondante, ou tout du moins de sa loi de probabilité) entraı̂ne une modification
de la variable correspondant à l’autre nœud. Le point le plus délicat, et qui n’est pas
encore résolu à cette étape, est de déterminer le sens des arcs joignant les nœuds. L’un
des buts de cette section est d’expliquer comment réalisercette opération.

Une fois celle-ci achevée, si les probabilités conditionnelles de tous les nœuds sont
renseignées, le réseau est opérationnel.Toutefois, ilest parfois intéressant, pour des rai-
sons d’efficacité des calculs, de modifier cette topologie ;c’est ce que nous montrons
dans la sous-section 3.1.2. Enfin, nous terminons notre tourd’horizon en explicitant la
manière d’acquérir les probabilités et le choix de la méthode de propagation des infor-
mations dans le réseau.

3.1.1. Direction des arcs

La direction des arcs a une grande influence sur le modèle carc’est elle qui déter-
mine quels calculs vont être effectués dans le réseau. Pour mieux le comprendre, consi-
dérons par exemple lesRB de la figure 5. Jouons au jeu suivant : on lance deux pièces

E

F

G

A B

C

I

J

H

Figure 5. Importance de l’orientation des arcs sur les calculs.

(totalement indépendantes). Si elles atterrissent toutes les deux sur la même face, on
gagne 1 franc, sinon, on en perd 1. On peut visiblement représenter ce jeu par l’un des
réseaux ci-dessus : par exemple, sur le graphe de gauche,A etB représenteraient le
résultat du jet de chacune des pièces etC représenterait une variable aléatoire valant
1 si les valeurs deA et deB sont égales et -1 sinon. Apparemment, on pourrait aussi
bien utiliser les deux autres graphes pour modéliser le même jeu, mais il n’en est rien
car la sémantique des trois graphes est différente.

Dans le graphe de gauche, l’orientation des arcs signifie queles variablesA etB
sont indépendantes mais sont aussi dépendantes conditionnellement àC, c’est-à-dire
que si on n’apporte pas d’information surC, connaı̂tre la valeur deA n’ajoutera rien
à la connaissance qu’on a de la valeur deB, mais que, si une information arrive enC,
les informations enA auront une influence surB. Illustration : supposons que l’on ne
connaisse pas la valeur deC (autrement dit, on ne sait pas quelles sont les valeurs des
variablesA etB), alors savoir queA vaut “pile” ne nous donne pas d’information sur
la valeur deB d’après notre hypothèse d’indépendance. Au contraire,si l’on sait que
la valeur deC est +1, obtenir l’information queA vaut “pile” permet de conclure que
B vaut aussi “pile”.

D’une manière générale, dans le graphe de gauche,A ne peut influencerB (et réci-



Modélisation par réseaux bayésiens 11

proquement) que si une information ne provenantpas d’un parent de C est arrivée en
C. Ainsi, ce n’est pas parce queAmodifie la valeur deC, queAmodifie aussi la valeur
deB : il faut vraiment qu’une information ne provenant ni deA ni deB parvienne en
C pour que ce soit le cas. Illustration : modifions le jeu préc´edent de la manière sui-
vante : enC nous gagnons toujours une sommex si les deux pièces ont atterri sur la
même face et on perdx sinon, mais, maintenant,x vaut 2 francs siA vaut “pile” et
1 franc siA vaut “face”. Alors, si l’on n’a aucune connaissance surC, apprendre que
A vaut “pile” nous permet de réviser nos connaissances :C ne peut maintenant valoir
que 2 francs ou -2 francs. Toutefois, cela ne nous donne toujours aucun indice sur la
valeur deB.

Pour les deux autres graphes, la sémantique associée aux arcs est différente : les
nœudsE etF [resp.H etI], sont dépendants et sont aussi indépendants conditionnel-
lement àG [resp.J ]. C’est-à-dire que si l’on ne connaı̂t pasG [resp.J ], il y a dépen-
dance entre les variables, mais que si l’on sait la valeur deG [resp.J ] avec certitude,
une information surE [resp.H] ne peut plus apporter d’information surF [resp.I] et
réciproquement. Par exemple, supposons que le réseau bayésien représente l’activité
d’un signal d’alarme. Le nœudE représente le fait qu’il y ait ou non un cambriolage,
G le fait que le signal d’alarme se déclenche,F le fait que votre voisin vous téléphone
ou non à votre bureau pour vous signaler que votre appartement est probablement cam-
briolé. Clairement, si l’alarme s’est déclenchée, qu’il y ait eu cambriolage ou non n’a
aucune influence sur le fait que votre voisin vous téléphone : connaissantG, E etF
sont donc indépendants. Si votre voisin vous téléphone,vous ne pouvez pas savoir avec
certitude si l’alarme s’est réellement déclenchée ou non ; par contre, la probabilitéqu’il
y ait effectivement un cambriolage est certainement plus élevée que si vous n’aviez pas
reçu de coup de téléphone : les variablesE etF sont donc bien dépendantes lorsque
G n’est pas connu avec certitude.

Pour illustrer le réseau de droite, on peut considérer quel’alarme représente le nœud
J et que les nœudsH et I sont deux de vos voisins. Si l’un d’eux vous téléphone à
propos de votre alarme, il y a fort à parier que l’autre l’aura entendu aussi et vous té-
léphonera : les variablesH et I sont dépendantes. Mais une fois que l’on sait que le
signal s’est déclenché, le fait qu’un des voisins vous appelle ne vous donne aucune in-
formation sur le fait que l’autre va aussi appeler : ce qui compte c’est que l’autre voisin
ait aussi entendu l’alarme.

En fait, les calculs sont les mêmes dans les deux réseaux les plus à droite de la fi-
gure 5. Pourquoi les différencier dans ce cas ? Tout simplement parce que toutRB, aussi
compliqué soit-il, se décompose en fonction uniquement de ces trois cas de figure. De
plus, les lois de probabilités conditionnelles que le réseau doit connaı̂tre sont diffé-
rentes : dans les nœudsE, F etG on doit stocker respectivement les tables Prob(E),
Prob(GjE) et Prob(F jG) tandis que dans les nœudsH, I et J on a Prob(HjJ),
Prob(IjJ) et Prob(J). On peut donc être amené à choisir comme modélisation l’un ou
l’autre des deux réseaux de droitede la figure 5 en fonction de la difficulté d’estimer les
probabilités conditionnelles. Il peut être en effet plusaisé de les estimer dans un réseau
que dans l’autre. Dans l’exemple des deux voisins, il n’est pas trop complexe d’estimer
la probabilité que chaque voisin vous téléphone connaissant l’état de l’alarme (graphe
de droite). Si l’on voulait modéliser le même problème avec le graphe du milieu,G se-
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rait l’état de l’alarme, etE etF les voisins. Dans ce cas, déterminer Prob(GjE) n’est
pas très aisé : il s’agit de déterminer si l’alarme s’est déclenchée sachant que votre voi-
sin vous a appelé ou ne vous a pas appelé (dans le premier cas, peut-être a-t-il entendu
une autre alarme que la vôtre ; dans le deuxième, peut-être n’était-il pas dans le voisi-
nage et donc ne pouvait vous prévenir, que l’alarme sonne oupas).

Concrètement, la plus simple des méthodes pour orienter (et même pour concevoir)
un réseau, c’est de le construire causalement. Deux nœuds sont reliés lorsqu’il y a in-
fluence entre les deux variables qu’elles représentent. L’orientation de la flèche la fait
aller de la variable explicative dans cette influence (la “cause”) vers la variable expli-
quée (la “conséquence”). En pratique, il n’est pas toujours évident de distinguer ce qui
est cause de ce qui est conséquence. Aussi, pourra-t-onutiliser les explications données
ci-dessus : en fonction des dépendances et indépendancesconditionnelles, on trouve
sans trop de difficulté le sens des flèches. Ainsi, dans l’exemple d’Unix, les experts du
domaine ont déterminé que modifier la connaissance de la commande “MORE” devait
avoir une conséquence sur celle de “RWHO” et de “FG” : les arcs ne doivent donc pas
être orientés des connaissances des commandes vers la connaissance d’Unix. Par sy-
métrie entre les commandes, on en déduit donc qu’ils doivent tous être orientés de la
connaissance d’Unix vers celle des commandes.

Dans certains articles, les auteurs sont tentés, pour des raisons d’efficacité dans les
calculs (voir ci-dessous), de modifier l’orientation des arcs. Effectuer une telle ma-
noeuvre, c’est réellement transformer le schéma sous-jacent d’indépendances condi-
tionnelles entre variables. Ainsi, passer d’une relationY ! X ! Z àY ! X  Z

change non seulement la sémantique du réseau, mais aussi les matrices de probabilité
conditionnelle, leurs contenus et la façon même dont sontmenés les calculs. Il ne faut
donc pas effectuer trop légèrement une inversion d’arc : c’est en effet tentant car cela
peut engendrer une réduction de la taille des matrices de probabilité conditionnelle ou,
tout simplement, accélérer les propagations d’informations dans le réseau ; mais c’est
au prix d’une transformation des probabilités obtenues qui ne correspondront plus à
celles recherchées. Une modification plus mineure du graphe (comme l’ajout de va-
riables cachées), une hiérarchisation est plus souvent appropriée.

3.1.2. Hiérarchisation du réseau

La complexité des calculs dans unRB est fortement liée au nombre de parents de
chaque nœud. En effet, sin

i

est le nombre de parents du nœudI, alors la matrice de
probabilité conditionnelleassociée àI, Prob(Ijparents deI), aura(n

i

+1) dimensions.
Or chaque mise à jour des probabilités nécessite le calcul du produit de ces matrices
par certains vecteurs. On comprend donc que plusn

i

est élevé, plus les calculs sont
coûteux.À l’inverse, un graphe ayant une topologie en “forêt d’arborescences”5 est
souhaitable pour effectuer des calculs rapides. Une telle structure n’est évidemment
pas applicable à n’importe quel problème. Cependant, dans la mesure du possible, on
s’attachera à modéliser l’utilisateurpar un graphe aussi proche que possibled’une forêt
d’arborescences.

Ainsi, une hiérarchisation des variables du modèle, en créant, si besoin, des va-

5 Une forêt d’arborescences est un graphe dont chaque nœud possède au plus un parent.
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Hiérarchisation

Noeuds réels

Noeuds d’agrégation

Figure 6. Hiérarchisation d’un modèle

riables d’agrégation comme présenté sur la figure 6, permet de se rapprocher de ce type
de structure en réduisant le nombre de parents par nœuds . Par exemple, dans l’ITS de
la figure 3, les nœuds “système”, “stratégie” et “procédure” ne sont pas vraiment indis-
pensables pour la modélisation mais leur existence la simplifie et accélère les calculs.

De plus, la structure hiérarchique améliore la lisibilité du graphe et la compréhen-
sion des relations entre les variables du modèle. Ceci permet de faciliter l’estimation
des probabilités conditionnelles : en ce qui concerne l’ITS de la figure 3, il est plus
aisé de juger le niveau de compétence globale en fonction des trois niveaux de compé-
tence en “système”, “stratégie” et “procédure” plutôtqu’en fonction des sept niveaux
de compétence dans les différents sous-domaines (mécanique, électronique, etc.).

En général, une structure au moins en partie hiérarchique ne semble pas impossible
en Modélisation de l’Utilisateur, puisque les notions s’yprêtent bien (l’estimateur de
la connaissance du domaine est une synthèse de ceux des sous-domaines, etc.).

3.2. Acquisition des probabilités

Une fois la topologie du réseau identifiée, il reste à remplir les tableaux de probabi-
lités conditionnelles.La première et la plus simple des méthodes consiste à utiliser des
probabilités subjectives, c’est-à-dire choisir des valeurs en fonction de connaissances
extérieures (un expert par exemple), en fonction d’une évaluation de la force de la rela-
tion entre les variables. Le risque est bien sûr de passer trop rapidement sur cette étape
et de considérer que des lois uniformes seront suffisantes (typiquement, une variable
X a deux modalités,fx; xg, donc Prob(X = x) = Prob(X = x) = 0:5). Il est néces-
saire de bien saisir la sensibilité du modèle à ces valeurs. Des lois uniformes sont des
a priori très forts et qui peuvent souvent être facilementaméliorés sans trop de peine :
une loi uniforme est choisie parce qu’elle n’est pas informative. Toute information sur
la variable ou sur la relation entre la variable et ses parents peut permettre une meilleure
évaluation de ces probabilités.

Sans parler d’apprentissage proprement dit, l’utilisation de bases de données est
une méthode bien plus satisfaisante quand elle est possible. Les calculs statistiques
sont très simples : il s’agit d’estimer les probabilités conditionnellespar des fréquences



14 Sciences et techniques éducatives. Vol. 5 - no 2/1998

d’occurrence d’ensemble de valeurs dans la base :

Prob(X = xjY = y; Z = z) =

Prob(X = x; Y = y; Z = z)

Prob(Y = y; Z = z)

�

N

X=x;Y=y;Z=z

N

Y=y;Z=z

:

Ce qui se lit : dans unRB oùX a pour parentsY etZ, la valeur de la probabilité
queX = x sachant queY = y et queZ = z est approchée par le rapport du nombre
de fois où simultanémentX = x, Y = y etZ = z dans la base par le nombre de fois
où simultanémentY = y et Z = z dans la base. Dans le cas de la Modélisation de
l’Utilisateur, il semble certain qu’une partie du réseau restera subjective (toute la mo-
délisation de la connaissance de l’utilisateur). Par contre, il peut s’avérer qu’un certain
nombre de liens entre variables objectives du système puissent être avantageusement
traités statistiquement pour fournir au moins une partie des données du réseau.

Un des intérêts desRB est de garantir une cohérence des probabilités, même si l’on
emploie des méthodes d’acquisition des probabilités conditionnelles différentes selon
les nœuds du réseau. Autrement dit, il est tout à fait permis d’estimer les probabilités
conditionnelles de certains nœuds à partir de bases de données et celles d’autres nœuds
en ayant recours à des experts. Cette propriété desRB est très avantageuse car on peut
ne posséder des bases de données que sur certaines partiesdu réseau (par exemple,
les parties “objectives”, décrivant le comportement physique du modèle). En fait, on
peut même fusionner les connaissances de plusieurs experts sur différentes parties du
graphe et des informations calculées à partir de plusieurs bases différentes concernant
différentes parties du graphe. Cette remarque montre que lesRB possèdent une grande
souplesse en ce qui concerne la saisie de leurs informationsquantitatives.

3.3. Choix de la méthode de calcul : inférence exacte / inférence approchée

[COO 88] a montré que, d’une façon générale, quelle que soit la méthode em-
ployée, l’inférence bayésienne est un problème NP-difficile. Cependant, malgré leur
complexité, les méthodes exactes ont fortement évolué(cf. sous-section 4.1) et peuvent
maintenant être utilisées en temps réel dans la plupart des RB, et ce, quel que soit
le calcul de probabilité demandé. Il est donc conseillé de commencer par utiliser
les méthodes exactes et de n’utiliser des méthodes approchées que lorsque les infé-
rences exactes se sont avérées vraiment trop coûteuses en temps de calcul (cf. sous-
section 4.2).

4. Nouveautés en réseaux bayésiens

Outre ces remarques d’ordre général sur l’utilisation des réseaux bayésiens, il est
nécessaire de noter la grande activité de ce domaine. En effet, lesRB deviennent un pôle
d’importance sans cesse croissante dans les milieux de l’UAI (Uncertainty in Artificial
Intelligence, cf. par exemplehttp://www.lis.pitt.edu/�dsl/uai97.html).
Le but de cette section est de montrer des directions de recherche — pour la plupart
datant des années 1990 — qui pourraient se révéler intéressantes pour la Modélisation
de l’Utilisateur.
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4.1. Nouvelles méthodes d’inférence exacte dans un réseau bayésien

Les calculs d’inférences exactes ont beaucoup progressédepuis les années 80 où
les premières études sont apparues. Les recherches dans ce domaine ont fait appa-
raı̂tre deux méthodes principales : celle proposée par [PEA 88] et celle proposée par
[LAU 88] puis améliorée par [JEN 96].

À partir duRB (graphe orienté), Pearl propose un calcul fondé sur une propagation
de messages à travers les arcs. Cette méthode n’est à la base applicable que dans les
réseaux sans cycle (deux nœuds ne peuvent y être reliés que par une chaı̂ne6 au plus).
Elle est cependant facilement généralisable à tout graphe sans circuit7 grâce à la mé-
thode dite du coupe-cycle (voir la figure 7(a)) : l’idéeest de couper suffisamment d’arcs
(tel que celui en pointillés)pour qu’il n’y ait plus de cycles. Pour que les calculs restent
valides, il faut cependant modifier les messages à transmettre dans le réseau : grossière-
ment, la taille des messages qui devraient transiter dans laforêt obtenue après la coupe
est multipliée par celle des nœuds dont sont issus les arcs ´eliminés. Le coupe-cycle est
donc un procédé coûteux à la fois en taille mémoire et entemps de calcul.

Spiegelhalter et Lauritzen, quant à eux, commencent par une modification impor-
tante du graphe dont les étapes sont représentées par la figure 7(b) : moralisation (on
relie les parents d’un même nœud ) et désorientation (on retire les directions des arcs),
puis triangulation (on réduit tout cycle du graphe en cycles élémentaires de 3 nœuds
en ajoutant des arcs si besoin).

Ce graphe modifié permet de construire un nouveau graphe appelé “arbre de jonc-
tion” dans lequel la propagation de messages est simplifiée. Cet arbre s’obtient de la
manière suivante : les cliques8 du graphe triangulé représentent les nœuds de l’arbre
de jonction. Ce sont donc des agrégats de nœuds du graphe de départ. Les nœuds de
l’arbre de jonction sont reliés entre eux lorsque les cliques correspondantes dans le
graphe triangulé ont des nœuds en commun. Une propagation dans l’arbre de jonction
permet d’obtenir les probabilités des cliques. Il suffit alors d’effectuer des marginali-
sations pour obtenir les probabilités des variables duRB de départ. Par exemple, s’il
existe une cliquefA;B;Cg dans le graphe triangulé, cette clique correspond a un seul
nœud dans l’arbre de jonction et, après propagation, on connaı̂t Prob(A;B;C). Pour
déterminer Prob(A = a), il suffit d’appliquer la formule :

Prob(A = a) =

X

i

X

j

Prob(A = a;B = b

i

; C = c

j

):

Cette transformation duRB de départ, plus complexe que celle du coupe-cycle et
un peu réductrice, est pourtant la plus étudiée parce qu’elle a le mérite d’être générique
et au final, plus simple à mettre en oeuvre. Les études actuelles vont dans le sens d’une

6 Une chaı̂ne est un ensemble de nœudsfX
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7 Un circuit est un chemin (ensemble de nœudsfX
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) qui va d’un nœud à lui-même. Dans unRB pris au sens
causal, un circuit indiquerait qu’une variable est “cause d’elle-même” ! Il est donc raisonnable de se placer
dans le cas de graphes sans circuit (appelés encore DAG, Directed Acyclic Graphs).

8 Une clique est un sous-graphe complet maximal (ensemble de nœudsfX
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est relié à tous lesX
i

p

, p 2 f1; : : : ; kgnfjg.
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Réseau bayésien Moralisation Triangularisation Arbre de jonction
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(b) Arbre de jonction

Figure 7. Modifications d’un RB par les différentes méthodes de calculs

équivalence théorique des deux méthodes. Cependant lesphases cruciales de l’optimi-
sation de ces propagations (d’un côté la recherche d’un coupe-cycle optimal, de l’autre
celle d’une triangulation optimale) rendent difficile les comparaisons d’implémenta-
tions des deux calculs.

Actuellement, des études sont toujours en cours pour continuer à optimiser les
chaı̂nes de calculs, en tentant par exemple de prendre en considération le type d’infor-
mation à propager ou encore les spécificités topologiquesdu graphe (et donc du modèle
d’indépendance sous-jacent) pour n’effectuer l’inférence probabiliste que sur la partie
du réseau influencée par la nouvelle observation (cf. [FAŸ 97]).

Une chose est certaine, la propagation exacte permet aujourd’hui d’effectuer des
inférences dans le cas de graphes de grande taille et est à prendre en considération avant
d’effectuer des recherches d’algorithmes approximatifs.Comme le montre [JEN 96]
avec l’exemple de MUNIN,RB d’un peu plus de 1000 nœuds , des problèmes dont
la complexité était telle que la résolution semblait impossible dans les années 70 sont
traités aujourd’hui en l’espace de quelques secondes.
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4.2. Méthodes approchées

Seuls les graphes très complexes, notamment ceux qui comportent beaucoup de
cycles, doivent encore utiliser des algorithmes approchés. Ceux-ci sont principalement
de deux types : i) ceux qui utilisent des méthodes exactes mais opérent seulement sur
une partie du graphe ; ii) ceux qui utilisent des méthodes stochastiques (simulations).

4.2.1. Méthodes exactes sur des topologies approchées

Ces méthodes sont relativement récentes et sont globalement réparties en deux
écoles distinctes. La première, suivie par [KJA 93a] et [KJA 94], exploite le fait que
certaines dépendances du réseau sont faibles, c’est-à-dire que, qualitativement, il existe
un arc entre des nœudsX etY parce que ces variables ne sont pas exactement indépen-
dantes l’une de l’autre, mais que, quantitativement, cettedépendance est insignifiante ;
autrement dit, les variablesX etY se comportent presque comme si elles étaient indé-
pendantes. L’idée de l’algorithme de propagation est alors d’éliminer de tels arcs, ren-
dant ainsiX etY indépendantes : les calculs en sont accélérés, la taille des matrices de
probabilité conditionnelleen est réduite et l’erreur engendrée reste raisonnable (Jensen
cite un exemple dans lequel il réduit les temps de calcul drastiquement tout en limitant
l’erreur à moins de 5%).

La philosophie de la deuxième école est légèrement différente : il s’agit de conser-
ver le graphe d’origine, mais de n’effectuer la propagationdes informations que “par-
tiellement”. Là encore, plusieurs méthodes sont utilis´ees : [HOR 89] et [DAM 93] réa-
lisent la propagation dans la totalité du réseau, mais n’utilisent que des sous-parties des
matrices de probabilité conditionnelle. [DAM 93], par exemple, suppose que les lois
de probabilité des variables sont “quasi-certaines”, c’est-à-dire que les variables pos-
sèdent une valeur ayant une probabilité beaucoup plus élevée que les autres.

4.2.2. Méthodes stochastiques

Pour traiter lesRB complexes, hormis les modifications de topologie décritesci-
dessus, il existe aussi un ensemble de méthodes reposant sur des principes stochas-
tiques.

Une étude statistique classique consiste souvent à rechercher les paramètres de la
loi � suivie par un processus en utilisant une base de données (échantillons) qui per-
met de calculer des estimateurs approchés des différentsparamètres de� (moyenne,
écart-type, etc.). Bien sûr, cette approximation est d’autant meilleure que la taille de la
base est importante. L’idée de départ des méthodes stochastiques est donc d’utiliser ce
que l’on connaı̂t de la loi étudiée pour générer automatiquement des échantillons d’une
base de données représentative de cette loi (génération d’exemples) ; c’est donc bien
de la simulation. Il suffit alors d’utiliser cette base simulée pour calculer les différents
estimateurs.̀A partir de ce même principe, différentes méthodes sont apparues, qui se
distinguent par leur façon de mener les simulations, de générer la base d’exemples en
fonction de différentes connaissances de la loi étudiée. Citons par exemple, les mé-
thodes dites “probabilistic logic sampling” ([HEN 88]), les méthodes “MCMC” (Mar-
kov Chain Monte Carlo). Plus précisément, les MCMC sont une famille de méthodes
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stochastiques comprenant entre autre Metropolis ([MET 53]ou [GIL 96]) et échan-
tillonneur de Gibbs ([NEA 93]).

Il est intéressant de noter que l’implémentationde l’échantilloneurde Gibbs est par-
ticulièrement aisée dans le cadre desRB. En effet, il devient extrêmement simple et se
réduit au choix à chaque itération d’une variable dont onchange la valeur en fonction
des valeurs de son entourage ([PEA 87], [YOR 92]).

4.3. Réseaux dynamiques

Dans des études où l’aspect dynamique du système est important, le caractère es-
sentiellement atemporel des modèles graphiques probabilistes est un défaut parfois im-
portant. En effet, si une variable est observée, ce doit être, en toute rigueur, une fois
pour toute, et sa valeur ne peut être remise en question, alors que dans des modèles
temporels, les valeurs des observations de l’instantt�1 et de l’instantt doivent toutes
deux être prises en compte, l’une influençant l’autre.

L’idée la plus simple pour pallier cela consiste à dupliquer les variables du réseau
autant de fois qu’il y a d’instantst : ainsi, on peut remplacer dans leRB une variable (un
nœud )A par un ensemble de nœudsA

t

; A

t+1

; : : : ; A

t+p

symbolisantA aux différents
instantst

i

. Les arcs duRB permettent en outre de représenter les liens existant entre la
valeur deA à un instantt et celle prise parA à l’instantt0. Ce type deRB permet de
prendre en compte des effets temporels, mais son aspect statique (le réseau est créé une
fois pour toutes) limite toutefois considérablement son champ d’application : il ne peut
ainsi prendre en compte qu’un nombre fixe det

i

. La temporalité du réseau ne peut être
que finie.

Une répétition d’observations est pourtant un cas qui se présente couramment (par
exemple, tenter de prendre en compte l’évolution de l’apprenant durant l’apprentis-
sage). Pour résoudre ce problème, une solution proposée, entre autres, par [KJA 93b]
est d’utiliser les réseaux probabilistes dynamiques (“Dynamic Bayesian Networks”)
ou RBD.

Un RBD (voir la figure 8) est un ensemble deRB représentant le système à différents
instants. On y ajoute des arcs représentant les relations temporelles. Le réseau constitue
ainsi une représentation du modèle durant un certain nombre de périodes (dans la figure
8 par exemple, il y an périodes), cette fenêtre temporelle sera déplacée pour permettre
la prévision d’actions futures (àn+ 1 et après).

Ce modèle permet donc de gérer une série virtuellement infinie d’observations du
système, contrairement aux modèles statiques, tout en gardant une bonne flexibilité
quant à la taille de la fenêtre temporelle (et donc à la complexité du schéma de propa-
gation). La propagation dans un tel réseau est bien sûr rendue plus complexe, puisque
les dépendances sont plus nombreuses. Cependant, des méthodes à ce jour approxima-
tives (à base de simulation type Monte Carlo) permettent d’utiliser pratiquement les
RBD.
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t = nt = 1t = 0

: : :

: : :

: : :

Figure 8. Exemple de réseau bayésien dynamique

4.4. Apprentissage de la structure

Dans tout ce qui précède, les relations entre les variables, c’est-à-dire la topologie
duRB, étaient considérées comme connues, spécifiées par unexpert ou par le bon sens.
Pour au moins certaines parties du réseau, en Modélisation de l’Utilisateur, cet a priori
semble cohérent. En effet, les notions caractérisant l’utilisateur dans leRB et leurs re-
lations sont des constructions de l’enseignant ou du domaine, rarement des données
objectives. Par exemple, les concepts de “connaissance du domaine” et de “connais-
sance de sous-domaine” ainsi que leurs relations (supposées souvent hiérarchiques)
sont créés par l’enseignant. On peut toutefois considérer que les relations entre va-
riables dans un sous-système observable duRB ne sont pas parfaitement définies et
méritent d’être apprises automatiquement (surtout si elles sont susceptibles de chan-
ger). Les méthodes d’apprentissage de la topologie méritent donc d’être au moins ci-
tées dans cet article.

Il semble un peu difficile, sans être trop technique, de rentrer dans le détail des mé-
thodes actuelles. On peut simplement indiquer trois voies principales de recherche dans
le domaine :

1. méthodes bayésiennes : il s’agit d’essayer de maximiser la probabilité d’une to-
pologie conditionnellement à une base de données. Elles sont souvent inspirées
par des recherches parallèles dans le domaine du “Machine Learning”. On peut
citer par exemple l’algorithme K2 ([COO 92]), algorithme (gourmand) d’ajouts
d’arcs (en partant d’un graphe sans arc : toutes les variables sont supposées in-
dépendantes).̀A l’inverse, il existe des méthodes fondées sur l’entropie, c’est-
à-dire la perte d’information lors de la suppression d’arcs à partir d’un graphe
complet ([HER 90]).

2. méthodes quasi-bayésiennes : ce sont des méthodes essayant, elles aussi, d’amé-
liorer l’ajustement du modèle graphique aux données. Cependant, la fonction
d’évaluation de cet ajustement n’est plus une probabilit´ede topologiecondition-
nellement à des données ; c’est, par exemple, le critère MDL (Minimal Descrip-
tion Length, [RIS 89]). Le but est ici de trouver un compromisentre complexité
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du modèle et ajustement de la base ([LAM 93], [BOU 93]).

3. autres méthodes : ([SPI 93], [FUN 90], ou encore [PEA 91]). On utilise ici des
principes statistiques (recherches statistiques d’indépendance par des méthodes
type �

2 ) ou autres (algorithme EM, recherche de causalité, ...).

Des progrès importants et des recherches de plus en plus nombreuses se font dans
le champ de l’apprentissage direct de la topologiedu graphe. Il est encore trop tôt pour
décider quelle est la voie la plus prometteuse. Les méthodes bayésiennes ont l’avan-
tage de l’exactitude de leurs solutions,mais l’inconvénient de temps de calculs souvent
prohibitifs (pour estimer les probabilités de structure conditionnellement à une base de
données, on peut être obligé de traiter le cas de tous les réseaux possibles). D’un autre
côté, les autres méthodes clament l’inutilité d’une exactitude complète sur une base de
données qui ne peut pas être parfaite et préfèrent parler de compromis entre adéqua-
tion du modèle de la base, d’une part, et simplicité du mod`ele d’autre part. L’intérêt
pour l’apprentissage est en tout cas réel, autant pour son aptitude à découvrir les re-
lations entre les variables d’une base de données que pour pouvoir créer des réseaux
opérationnels. Les méthodes d’apprentissage automatique risquent donc de se révéler
intéressantes pour le champ entier des applications des r´eseaux bayésiens.

4.5. Applications disponibles

Pour être efficace, lesRB requièrent des implémentations fines. Aussi le temps né-
cessaire à la programmation des inférences probabilistes dans unRB peut être un point
pénalisant pour l’utilisation de tels outils. Cependant,un nombre assez important de
logiciels existent aujourd’hui. Leurs différences sont nombreuses et il n’est pas tou-
jours facile de trouver le programme adéquat à ses besoins. Outre le langage de pro-
grammation utilisé (qui peut avoir son importance pour l’utilisateur), les plate-formes
et les fonctionnalités sont variées, autant du point de vue des calculs menés, que de
ceux de l’interface utilisateur et que du type de réseaux g´erés. Il faut aussi distinguer
les logiciels offerts dans le domaine public et les logiciels payants (cependant, la plu-
part des logiciels commerciaux ont des versions de démonstration gratuites utilisables
dans de nombreux cas). La plupart des logiciels utilise une méthode fondée sur celle
de l’arbre de jonction. Elles ajoutent toutes des extensions auxRB simples : soit elles
acceptent des lois continues (paramétrées), soit elles acceptent des probabilités impré-
cises (Belief Function), soit elles étendent les réseauxbayésiens dans le domaine de
la décision (Influence Diagram) et peuvent donc intégrer des nœuds de décision et des
notions d’utilité (pour plus d’informations, voir [KRA 71], [WAK 89] ou [FIS 70]).

La liste de logiciels présentée ci-dessous ne se veut pas exhaustive. Ce sont en fait
des extraits commentés de la liste maintenue par Russel G. Almond9 et de celle de
l’Air Force Institute of Technology10. Tous les logiciels listés sont capables de gérer
des réseaux probabilistes simples et de mener des inférences. HUGIN est l’un des pro-
duits commerciaux de référence dans le domaine, tant par ses capacités que par ses

9 voir http://bayes.stat.washington.edu/almond/belief.html
10 voir http://www.afit.af.mil/Schools/EN/ENG/LABS/AI/BayesianNetworks/tools3.html
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Logiciel Système / machine Remarques Adresse

Graphical-BeliefCommon Lisp
http://bayes.stat.washington.edu/almond/

gb/graphical-belief.html

HUGIN
SunOS, Sun Solaris, Windows 95,
NT (pour les dernières versions)

Produit commercial “phare”. Ver-
sion de démonstration

http://www.hugin.dk/

IDEAL Common Lisp (interface GLIM) Utilisation non-commerciale http://www.rpal.rockwell.com/ideal.html

MacEvidence MacIntosh

Prakash P. Shenoy
School of Business
University of Kansas
Summerfield Hall
Lawrence, KS 66045-2003 USA

MSBN32 Windows 95, Windows NT
Utilisation non-commerciale,
licence requise

Microsoft Decision Theory Group
http://www.research.microsoft.com/dtas/

msbn/default.htm

dtg-msbn@microsoft.com

Netica Windows 95/NT, Macintosh, UNIX
Commercial mais version de dé-
monstration gratuite

http://www.norsys.com/netica.html

Pulcinella Common Lisp Utilisation non-commerciale

Alessandro Saffiotti (asaffio@ulb.ac.be)
IRIDIA, Université Libre de Bruxelles
50 av. F. Roosevelt, BP 194-6
1050 Brussels, Belgium

Strategist Windows 95/NT Commercial http://www.prevision.com/strategist.html

Tableau 2. Logiciels sur les réseaux bayésiens
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nombreuses applications et extensions ; il possède une version de démonstration très
élaborée.

Enfin ajoutons qu’est développé actuellement au LIP6 (th`eme SYSDEF) par notre
équipe un produit multi-plateforme (Windows 95, NT, stations UNIX), MOBYDICK,
qui se veut capable des mêmes genres de fonctionnalités que ces logiciels, en insistant
particulièrement sur l’ouverture et la facilité de modificiation des méthodes de calculs
et donc sur la capacité d’adapter facilement le logiciel àdes besoins spécifiques.

Conclusion

Les réseaux bayésiens sont un outil souple et performant de gestion de l’incertitude :

– ils permettent de séparer aspects qualitatifs et aspectsquantitatifs des modèles
probabilistes grâce à leur présentation graphique et fournissent ainsi des mé-
thodes simples de construction ;

– ils ont la souplesse suffisante pour fusionner différentes sources d’informations
(connaissances à partir de bases de données ou d’experts);

– ils ont la capacité d’intégrer les modifications de l’environnement d’étude ;

– ils peuvent gérer des séquences temporelles (virtuellement infinies) d’évaluations
et de prises de décision ;

– ils permettent de grandes rapidités de réaction car, bien que les propagations re-
quièrent des calculs assez fins, ceux-ci sont bien explicités dans la littérature et
peuvent être effectués en temps réel.

C’est pourquoicet outil, très structurémathématiquement, offre des voies nouvelles
dans les domaines de l’évaluation et de l’accompagnement automatisé de l’apprenant.
Il devrait donc prendre une place privilégiée au sein des techniques d’Intelligence Ar-
tificielle susceptibles d’être applicables en Modélisation de l’Utilisateur.

LesRB sont encore un domaine de recherche11 mais ils sont d’ores et déjà à l’œuvre
dans de nombreux systèmes opérationnels12. Il nous semble que leur richesse et leur
souplesse devraient leur assurer un large développement dans les années à venir.
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