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RESUME. Les réseaux bayésiens sont surtout développés et promisspepécialistes de I'in-
telligence artificielle ; on peut aussi remarquer qu'ils s@énéralement basés sur I'emploi
de variables aléatoires discrétes. Nous tentons dans cettenunication d’'introduire le point
de vue de statisticiens confrontés a la modélisation de&syest et enclins a I'inférence statis-
tique bayésienne. Les logiciels utilisant le langage BUE 8 ebcription des réseaux bayésiens
permettent cette démarche. Néanmoins, ils représentenbaiite noire et ouvrir le code pour
des interventions spécifiques n’est guére possible. Armigtsituations concrétes et de la pro-
grammation de rebastaba, paquet R pour manipuler les résbayésiens, nous développons
nos idées.

ABSTRACT.Bayesian networks are mainly supported and promoted byrtifecial intelligence
community; also most of the developments are made in thesfvank of discrete variates.
Here we attempt to give a statistician viewpoint when maaglystems and/or doing Bayesian
inference. Softwares of the BUGS family performs such &gies based on Bayesian networks
with a known graph. If their potential is tremendous, for 8tandard user they represent a
black box very difficult to access for specific interventiddased on several cases that we have
tackled, and on the construction of the rebastaba packageatuipulate Bayesian networks, we
exemplify these opinions.

MOTS-CLES réseaux bayésiens, inférence bayésienne, paquet R.
KEYWORDSBayesian networks, Bayesian inference, R package.
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1. Introduction

L'usage des réseaux bayésiens [RB] se répand rapidementidarombreux do-
maines, y compris en biologie, champ d’application danaéége situe I'INRA. Les
raisons sont multiples : (i) ils se basent sur une modétinagfiaphique ne nécessitant
que peu de formalisme mathématique, (ii) ils permettertiafder des situations com-
plexes, difficiles avec des outils méthodologiques pluditienels, (iii)) de puissants
et conviviaux logiciels sont maintenant disponibles. Maigrme de RB recouvre dif-
férents types d’approches méthogologiques et une certainfeision regne au moins
dans I'esprit des experts des domaines de I'applicatiomééguelques années d’in-
vestissement autour d’un certain type de RB, il nous estrapp&éressant de ten-
ter d’apporter la vision de statisticiens modélisateurdewr emploi. Notre réflexion
s’appuie sur des cas d'espéces précis et la mise en chantiepaquet R (R, 2008)
nommeé rebastaba (Rebastaba, 2008).

S'’il compulse les publications autour des réseaux baygéspar exemple a partir
de l'ouvrage de Naim (2004) (Naiet al, 2004), le statisticien est frappé par un
certain nombre de constatations :

— Dans les logiciels disponibles sur le marché, les RB sajotws ( ?) associés a
des variables discrétes catégorielles. Méme si la plupapgsent des utilitaires pour
discrétiser automatiqguement et de diverses maniéres ifiebies continues, les algo-
rithmes au coeur des applications sont fondés sur un schépligite de distributions
multinomiales. Ceci a pour conséquences :

- la difficulté et I'arbitraire du choix des limites de classersque la vraie
variable est de type continu.

- la multiplication du nombre de paramétres nécessaires @éfinir les lois
conditionnelles, entrainant la réduction du nombre deselast du nombre de parents.

— Dans ces mémes logiciels, ce sont les distributions malegrdes variables du
systéme qui sont principalement représentées alors g&RBl@ermettant la définition
parcimonieuse (en nombre de parametres) d’une distribal@oprobabilité conjointe
sur une grand nombre de variables aléatoires, autorisaxplbitation du caractére
conjoint de la modélisation.

— La mise en avant, car c’est ludique et intuitivement abloleladu graphe de la
structure du réseau au risque d’oublier que toutes lehigine sont pas de méme
importance, en fonction des distributions de probabilitélgur sont associées.

— Un certain flou (malgré les travaux de Pearl (Pearl, 200@))association que
I'on peut faire entre les arcs aboutissant a un noeud et lesatigés qui gouvernent la
distribution de la variable aléatoire liée au noeud.

— L'élaboration et la promotion des RB sont principaleméafisées par les cher-
cheurs liés a lintelligence artificielle. Sont mises enravas problématiques liées
a cette discipline comme I'apprentissage alors que lescesptatistiques (inférence
et qualité des estimations; choix de modeles) sont moinarapfs. On peut aussi
relever une certaine confusion entre la statistique bapés et les réseaux bayésiens.
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Figure 1. Doodle produit avec l'interface graphique d’OpenBUGS. Aghe noeud
est associée sa distribution de probabilité (marginale onditionnelle), consultable
interactivement. Classiqguement, le vect&uest associé aux observations.

for(i IN 1 : 10)

Il existe cependant une exception aux généralités prétéslienelle des logiciels de
la famille BUGS (OpenBUGS, 2007; JAGS, 2008). lls sont fasiér une démarche
statistique et utilisent sans le dire les RB, le plus souseat des variables aléatoires
continues! De fait, c’est a partir de leur usage que nous sesnanus aux RB.

Nous montrerons successivement comment la statistiquéskayne s’exprime as-
sez directement au moyen de RB (82), pourquoi il nous pasgiglie que la dis-
tribution conjointe priore des parametres devienne I'otijeentral d’'une démarche
de modélisation et comment elle se situe par rapport a lanigab de simulation de
Monte-Carlo (83) pour finalement évoquer quelques traittadaogrammation que
nous poursuivons en paralléle de nos travaux de modélisgi).

Signalons que nous n’abordons pas ici la question impatdat’apprentissage
(ou estimation) de la stucture du réseau. Egalement, nawoauerons pas I'utili-
sation de la statistique fréquentiste pour I'inférencendRB ; elle est possible si les
données sont assez fournies pour qu’aucun probleme diiddiltté ne surgisse, ce
que favorisent par exemple les modélisations hiérarclsigp@ exemple les modéles
mixtes).

2. Réseaux Bayésiens et Statistique Bayésienne

Les logiciels de la famille BUGS permettent le tirage dasdistributions condi-
tionnelles aux observations par la construction et 'ustiglgorithmes MCMC (Gilks
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Tableau 1.Code OpenBUGS résultant de la figure 1 et analyse gu’en fai.Jaes
16 noeuds recensés sont Y, mu, preci, les 2 parametres denteal@o(dnorm) et les 2

parametres de 'uniformeduns f).
model {

mu ~ dnorm(50,1.0E-6) ;
preci ~ dunif(0.01,10);
for( i in 1 : 10 ) { Y[i] ~ dnorm(mu,preci) ;}
X
HIHHR R
. model in doodle.jam
. compile
Compiling model graph
Resolving undeclared variables
Allocating nodes
Graph Size : 16

et al, 1996). Leur affichage est celle d’'une inférence statistiqayésienne, néan-
moins la modélisation qu'ils permettent des données estehasr des RB comme le
montrent la figure 1 d’'umdoodlegénéré avec OpenBUGS (OpenBUGS, 2007) et le
tableau 1 ou se trouvent le code résultant produit par Op&fBlet I'analyse syn-
taxique qu’en fait Jags (JAGS, 2008). La constructiorddadlea I'aide de la souris

et de menus contextuels est bien celle d’'un RB ; la compilajigen fait Jags passe
bien par le comptage du nombre de noeuds du RB.

Du point de vue de la statistique bayésienne, on définit demposantes princi-
pales dans la modélisation probabiliste :

1) la vraisemblance qui n’est autre que la distribution ¢timanelle des données
sachant les paramétref§~: | 4],

2) la priore qui n’est autre que la distribution conjointergiaale des paramétres :
[6].

Elles permettent, grace au théoreme de Bayes, de trouver :

— la postériore qui n’est autre que la distribution conditielle des parameétres par
rapport aux donnéedf | Y] x [0].[Y | 0].

Dans une perspective de RB, on définit le réseau a deux noéudsY” puis on ren-
seigneY” par les valeurs observées, ce qui met a jour la distributegh(passage de la
priore a la postériore). En fait, les deux noeuds de ce résmateptuel sont desiper
noeuds puisque le premier contient I'ensemble des paramétrmodéle (qui sont en
général assez nombreux) et le second I'ensemble des dafguéest - classiquement
- encore plus fourni). Ceci explique qu’en général, chaemakux noeuds est en fait
lui-méme un réseau bayésien plus ou moins complexe. A tigseechple traité, la fi-
gure 2 reproduit la figure 1 de Pouillot et al. (Pouilidtal, 2003) ou est présenté le
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Figure 2. Graphe du réseau bayésien utilisé pour modéliser une @oiss bacté-
rienne (Pouillotet al, 2003). Les données sovif  etY,, ;. LesT,, ett, ; jouent un
réle de covariables : toute la modélisation leur est cormlitielle.
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RB d’'un modéle assez imbriqué de la croissance d’'une papualaactérienne.

Dans un contexte de méta-analyse statistique ou difféesrsismbles de données
hétérogénes doivent étre analysés conjointement, nons @auirsuivi cette démarche
en identifiant clairement ce que nous avons appetdte modeldistribution priore
conjointe des parameétres servant & modéliser 'ensemltdeddenées disponibles
(c’est a dire définir la vraisemblance). Dans la présentaitsupernoeuds, nous au-
rions, si les ensembles de données étaient au nombre dewttenéseau de la forme :

Y1 <« 6 — Y, correspondant a la définition d’une prior@]j et de deux vraisem-
blances [Y; | 6] et [Y> | 6]). Bien entendu, le résultat obtenu est cohérent avec une
introduction séquentielle des données quelque soit koudifisé :

(0] Y1, Y] 6110 [ Y] [0 | Y]

oc [0][6 | Yi][(0 | Y1) | Y2
oc [0][0] Y2][(0 | Y2) | Ya].



Rebastaba 5

Figure 3. Modélisation de la chaine alimentaire pour décrire le pregas conduisant
a des campylobactérioses dans une population au traveradkets (Isabelle Albert
et al, in press). Les données correspondent aux noeuds recianhgs triangles sont
les ancétres du RB, ou hyperparamétres.
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Cette facon de procéder a été appliquée pour modéliserréaggtion du risque
cambylobacter par le poulet au travers de la descriptionadehkine alimentaire
comme l'illustre la figure 3 issue d’Albert et al. (IsabellébArtet al., in press).

3. Réseaux Bayésiens et Simulateur Stochastique

Il existe deux maniéres opposées pour déterminer la loigea statistique bayé-
sienne. Soit on tente de minimiser son influence sur lesteésude I'inférence ; cela
conduit entre autres a proposer des distributions impmm@mme la mesure de Le-
besgue qui rend la postériore proportionnelle a la vraidante puisqued] = 1; il
faut alors vérifier analytiquement que la postériore esh hhire probabilité. Soit, et
c’est plutét notre point de vue, on cherche a définir sandd'aes données une vi-
sion autonome du phénomene étudié, c’'est a dire de rassedalle la priore toutes
les informations disponibles, représentant au mieux lesassances des experts. Ce
type de démarche, qui s’apparente a la construction demsgstéxperts, est connue
sous la dénomination dlicitation (P. H. Garthwaitet al, 2005). Cette posture nous a
conduit tout naturellement & nous pencher sur la constnuci priores mettant en jeu
un nombre important de variables aléatoires. Ce faisanis ngjoignons une pratique
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Figure 4. RB associés respectivement & une situation de simulatidhaee-Carlo
et a une situation d’inférence statistique bayésienne. @ama la différence des arcs
concernant les noeuds rectangles, représentant les dennée
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Simulation Monte-Carlo Statistiqgue bayésienne

connue dans le domaine de I'appréciation des risques saesie de simulation de
Monte-Carlo. Placé dans le cadre de 8§82, selon notre terngimIc’est simplement la
construction dicore model Cependant notre démarche est distincte de la simulation
de Monte-Carlo classiquement utilisée, méme si en pratigtte position de principe
n’est pas toujours tenue car certains experts préféreppaiger sur des données pour
faire des propositions quantitatives. Nous ne voulons gias intervenir les données
disponibles dans la définition diore modekt tentons de nous baser uniguement sur
les idées des experts, réservant les données pour le callzupdstériore. Un avantage
important de cette position est que nous pouvons utilissrdd@nées qui informent
des noeuds non ancétres du RB sous-jacent comme le mongera 4i. Lors d'une
simulation Monte-Carlo, les données servent a renseigsediktributions de proba-
bilité des variables ancétres du RB, pour les autres (caa darlableV' 3) elles ne
peuvent servir qu’a valider par confrontation la constiartthasée sur les ancétres.
S'il y a conflit, le modélisateur est embarrassé pour modi&éRB en conséquence.
Au contraire, dans une démarche de statistique bayésiearsgnt les données qui
sont les enfants des variables du systeme, la distributiojoite est définie de ma-
niére unique et le conditionnement ne pose aucun probleéwitue. Construire un
core modeke fait assez naturellement en trois étapes principales :

1) choix des variables d’intérét (y compris leurs unitéseets natures),

2) définition du graphe des relations qui expriment leursadations, soient di-
rectes ou indirectes (par I'ajout de variables interméd&i

3) précision des distributions de probabilités sur I'enskEntes variables recen-
sées (distributions marginales pour les ancétres, comdiglles pour les autres).
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Figure 5. Différents types de RB pour une méme situation. Chez letesdlibge n'a
gu’une influence négligeable sur la taille. En (c) est figunéhoeud bivariable.
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Chaque cas de figure est un cas d’espéce ; nous voudriongegpattirer I'attention
sur la maniere de définir la structure du graphe du RB. Il n¢ jpmé comporter de
cycles, mais la difficulté n’est pas la. Beaucoup de strastsont équivalentes, c’est
a dire que I'on peut établir les mémes distributions de podibé& conjointe a partir
de chacune; un certain nombre de choix doivent donc étreéep€onsidérons le cas
trés simple de deux noeudsetT', représentant le poids et la taille d’individus d’'une
population définie : vaut-il mieux retenit — 7' ou P « T pour modéliser la cor-
rélation forte qui existe entre ces deux variables ? Poustilr le propos considérons
les trois possibilités représentées en figure 5 . Y intenéeih assez naturellement les
variables Age et Sexe comme parents, et I'indice de masg®ie (BMI) comme
enfant direct. Plutét que de choisir le sens erftret T' pour représenter la corréla-
tion non expliquée par I'age et le sexe entre les deux varilil peut étre préférable
d’introduire un noeud bivariablstature composé de la taille et du poids des indivi-
dus de la population modélisée : c’est la troisieme pos&biC’est la solution qui a
été adoptée dans le cadre d’un travail mené avec L. MiochHeAHZlermont) dont le
graphe du RB utilisé pour le projet ModHydRisk est reproduifigure 6 oU57T A est
ce noeud bivariable.

Le principe que nous utilisons pour choisir le sens des astgje coller au mieux
aux relations supposées de causalité car toute distribdioprobabilité est contin-
gente d’'un certain contexte. Si on souhaite que la modilisabit pertinente dans un
maximum de situations possibles mieux vaut emprunter latioas de causalité qui
sont les plus stables. Une autre bonne raison pour procédgrest que les experts
des applications raisonnent naturellement de cette nariéest parfois cependant
difficile de toujours trancher, des noeuds multivariablesyent permettre d'éviter le
dilemne.

La détermination des distributions de probabilité n’est pan plus toujours évi-
dente (prise en compte de disymétrie, de queues lourdes éthnges de popula-
tions...). Par exemple, contraitrement a ce que l'on pduimeaginer les relations
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Figure 6. Graphe du RB associé a une modélisation du risque de dédhyidrachez
les seniors.
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conditionnelles entre (Poids, Taille) pour le Sexe et I'Agesont pas du tout simple
a établir. Un recours, si les données sont disponiblesgagtie nous avons dénommé
les distributions empiriques. La technique est simple€aifjs de remplacer un tirage
pseudo-aléatoire par un tirage dans une base de donnéles.ré&sdlle-ci doit étre
adaptée (représentative) de la situation que I'on souait@eéliser. Si le noeud n'a
pas de parent dans le RB, on tire - de maniére uniforme - ureivde la variable
parmi celles que comprend la base. Si le tirage est condéiguar un ou plusieurs
parents, le tirage est restreint au sous-ensemble d’ohabvile la base qui leur corres-
pond. Les tirages conditionnels posent deux problemeséfiaition de la restriction
(qui peut étre améliorée par des tirages non uniformes) tetilla du sous-ensemble
qui pour les événements rares (ceux qui en général intér@gsaut devenir critique.
Une conséquence défavorable des distributions empirisiugue la démarche statis-
tique bayésienne devient quasi impossible a partcale modetésultant.
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4. Rebastaba

Méme si l'usage de procédures MCMC requiert prudence, lgisikds de la fa-
mille BUGS nous ont donné satisfaction. Cependant, I'insfimté de manipuler
les RB implicitement utilisés devient vite une petite fratibn et c’est la princi-
pale raison pour laquelle le projetbastabgréseauxbayésiens traités patatistique
bayésienne) a été lancé. Les sources et le manuel d’utilisatint disponibles a partir
de (Rebastaba, 2008). Dans le cadre d’'une programnfat{Bn 2008), les principaux
objectifs sont :

— créer facilement des RB comprenant une grande variétéstiébdtions de pro-
babilité, en particulier associant variables discretaoatinues,

— permettre leur manipulation et leur utilisation par preogmation,

— ne pas reproduire ce qui existe déja mais y donner acceepanterfaces adap-
tées. En particulier, la génération de code de modele BUG Samu particulierement
peu adaptés pour le codage a la main de variables discrettisomiales. Pour dispo-
ser de I'équivalent des boucles simples, une forme spéeifigunoeud multivariable
a été mise en place : leurs variables sont indépendantessensdes distributions
identigues ou similaires.

Tous ces objectifs sont plus ou moins en cours de réalisadonfur et a mesure
gu’'avance le projet des difficultés non imaginées surgisskautres sous-objectifs
intéressants se présentent. De plus, 'avancement n'sshgarique mais suit d’assez
pres les besoins ressentis pour I'avancement de quelgsesiearets comme le projet
ModHydRisk évoqué ci-dessus. La programmation orientéet shit les classes S4
de S (Venablegt al, 2000) qui facilitent par leurs controles internes les tarts
tions périlleuses de codes prototypaux. A terme, il estsag# d’en faire un paquet
d’extension contributive dB(R, 2008).

Parmi beaucoup d’autres, trois principaux types d’objet®{matiques mais sur-
tout conceptuels) se sont peu a peu mis en place : les RB astsiehfobjetson), les
graphes de parenté (objess) et les tableaux de données (ohje).

— Les objetsbn représentent les RB dans toute leur généralité, c’est a leur
seul niveau que sont spécifiées les distributions de pritéabt que la structure
noeud/variable est exploitée. Leur spécification est douldescription fournie par
'usager et fonctions générées a partir de celle-ci poutdadardisation du calcul
numeérique. A titre d’exemples, déa peuvent étre générés pseudo-aléatoirement.

— Les objetgn représentent des graphes dirigés; ils permettent de manips
graphes associés aux RB mais acceptent aussi les graphesrtamides cycles. Les
distributions de probabilités y sont donc ignorées et lesuds multivariables ne sont
pas distingués. Plusieurs algorithmes d’exploration depngtés des parentés sont
ou seront implémentés.

— Les objetsin représentent des tables de données associables a destRBngsi

rées a partir d’eux, soit utilisables pour les estimer. Uniaie nombre de traitements
statistiques élémentaires (comme des représentatiopbigtees) leur sont associés,
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avec le souci de bien prendre en compte la nature (continnééere / catégorielle
ordonnée / catégorielle non ordonnée) des variables aléafarésentes.

5. Conclusion

Les RB représentent un formidable outil pour les modéligatet les statisticiens :
ils permettent d’aborder des situations complexes de mapidgressive, réaliste et
accessible aux non spécialistes. Ces qualités vont devymai’axplosion de leur uti-
lisation et la disponibilité de logiciels nombreux et vati€a possibilité de pouvoir
les programmer pour s'adapter a des cas spécifiques nousesessbntielle pour cer-
taines applications. La réalisation d’un tel outil, lorslaspécification d’objets infor-
matiques, est un activateur bénéfique de la réflexion. Naussgseine conscience du
caractére limité de notre approche dans la mesure ou natsale RB de taille re-
lativement modeste dont la structure n’est pas estiméermitguement. Néanmoins,
nous restons persuadés que le point de vue statistique peudequelque utilité ;
c’est dans cette conviction que ce papier a été rédigé. Bicpléar, nous espérons
avoir montré que l'usage des RB est beaucoup plus large duiegee en est fait par
la prise en compte de variables continues et l'introdudii@ta statistique bayésienne.
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