Soutenance de Thèse

Algorithmique pour les Réseaux Bayésiens et leurs Extensions

Linda Smail 30 Avril 2004

Laboratoire d’Analyse et de Mathématiques Appliquées Université de Marne-la-Vallée

Présentation générale

1. Réseaux bayésiens 2. Problème général d’inférence 3. Inférence dans les réseaux bayésiens 4. Des algorithme de calcul dans les réseaux bayésiens 5. Nos contributions

Réseaux Bayésiens

1. Notions et Notations 2. Définition d’un réseau bayésien 3. Résultats essentiels

Notions et Notations

Graphe orienté : couple (I, G) où I est un ensemble fini, et G est une partie de l’ensemble des couples (i, j) d’éléments de I tel que i ≠ j. Un chemin, relativement à G, est une suite d’éléments, de I, (i_0, . . . , i_k) (où k ≥ 1) vérifiant : ∀ s ∈ {1, . . . , k} (i_{s−1}, i_s) ∈ G ; i_0 est l’origine du chemin et i_k son extrémité. Un circuit est un chemin dont l’origine et l’extrémité sont identiques.

Pour chaque i ∈ I on associe : Parents : p(i) = {j ; (j, i) ∈ G} Enfants : e(i) = {j ; (i, j) ∈ G} Lignée ascendante : ℓ(i) = {j ; ∃(l_0, . . . , l_k) l_0 = i, l_k = j, ∀ s ∈ {1, . . . , k} (l_s, l_{s−1}) ∈ G} Descendants : d(i) = {j ; ∃(l_0, . . . , l_k) l_0 = i, l_k = j, ∀ s ∈ {1, . . . , k} (l_{s−1}, l_s) ∈ G} Aïeux : a(i) = ℓ(i) − p(i) Pour chaque i ∈ I, soit M_i = (Ω_i, F_i, μ_i) un espace mesuré, où μ_i est une mesure positive σ−finie sur l’espace mesurable (Ω_i, F_i).

Réseaux Bayésiens

Définition :

On appelle réseau bayésien (RB) sur (I, G, (μ_i)_{i∈I} ) toute famille (f_{i/p(i)})_{i∈I} où, pour tout i, f_{i/p(i)} est une application mesurable de (Ω_{i∪p(i)}, F_{i∪p(i)}) dans (R_+, B_+), notée (x_i , x_{p(i)}) ⇝ f_{i/p(i)}(x_i/x_{p(i)}) telle que : pour tout x_{p(i)} ∈ Ω_{p(i)} , f_{i/p(i)}(· /x_{p(i)}) est une densité de probabilité par rapport à la mesure μ_i.

(I, G) est le graphe sous-jacent au RB (I, G, (μ_i)_{i∈I} , (f_{i/p(i)})_{i∈I} )

Proposition :

Soit (I, G, (μ_i)_{i∈I} , (f_{i/p(i)})_{i∈I} ) un réseau bayésien ; l’application, de Ω_I dans R_+,

x_I = (x_i)_{i∈I} ⇝ ∏ i∈I f_{i/p(i)}(x_i/x_{p(i)}) = f_I (x_I )

est une densité, par rapport à μ_I = ∏ i∈I μ_i, d’une probabilité notée P_I

Partie Commençante

Définition :

Une partie J de I est appellée “partie commençante” si elle vérifie la propriété suivante : ∀j ∈ J ℓ(j) ⊂ J.

La partie commençante associée à une partie J de I est l’union de J et des lignées de tous les éléments de J, notée J^+

Proposition :

Soit J une partie commençante de I ; alors l’application, de Ω_J dans R_+,

x_J = (x_j )_{j∈J} ⇝ ∏ j∈J f_{j/p(j)}(x_j /x_{p(j)}) = f_J (x_J )

est une densité de P_J par rapport à μ_J Si i est une racine de I (p(i) = ∅), f_i est une densité de P_i par rapport à μ_i.

Interprétation en termes de variables aléatoires

Soit (I, G, (f_{i/p(i)})_{i∈I} ) un RB et soit (X_i)_{i∈I} une famille de variables aléatoires définies sur un même espace telle que, pour tout i, X_i soit à valeurs dans Ω_i.

On dit que (X_i)_{i∈I} est compatible avec le RB si et seulement si : 1. pour tout i, f_{i/p(i)} est une densité conditionnelle de X_i, conditionnellement à X_{p(i)} (en particulier une densité de X_i si p(i) = ∅), 2. pour tout i, X_i est, conditionnellement à X_{p(i)}, indépendante de X_{I−{i∪p(i)∪d(i)}}.

Problème général d’inférence

Soit donné, sur un ensemble Ω_I = ∏ i∈I Ω_i, la densité f_I (par rapport à μ_I = ∏ i∈I μ_i) d’une famille de variables aléatoires, X_I = (X_i)_{i∈I} , et soit C un recouvrement de I, tel que

P_I (x_I ) = 1 α ∏ C∈C f_C (x_C )

où, pour tout C ∈ C, f_C est une application de Ω_C = ∏ i∈C Ω_i dans R_+ et, si x_I = (x_i)_{i∈I} , alors x_C = (x_i)_{i∈C} - Calcul des probabilités P_A (loi de X_A = (X_i)_{i∈A} où A ⊆ I) et P_{A/B} (loi de X_A conditionnellement à X_B, où A et B sont deux parties disjointes de I)

Inférence dans le cas des réseaux bayésiens

Si on dispose d’un réseau bayésien sur I, c’est-à-dire : f_I (x_I ) = ∏ i∈I f_{i/p(i)}(x_i/x_{p(i)}) alors :

- C est l’ensemble des parties i ∪ p(i) - f_{i∪p(i)} est la densité de la loi de X_i conditionnellement à X_{p(i)} = (X_j )_{j∈p(i)} - α est connu et vaut 1

Des algorithmes de calcul sur les réseaux bayésiens

Trois classes d’algorithmes pour le calcul de lois : – (initiée par Kim et Pearl, 1985) : effectuer les calculs de façon locale, par transmission de messages entre variables voisines dans le graphe, en utilisant l’orientation des arcs de ce dernier.

– (initiée par Lauritzen 1988), opérer préalablement des transformations dans le graphe afin de construire un arbre (non orienté) de parties de I (les cliques) dont on calcule la loi marginale.

– (en cours à INRIA Rhône-Alpes ; Mazer, Bessiere, Mekhnacha), effectuer préalablement des calculs formels sur formules de probabilités.

Nos contributions

A) A propos de l’algorithme LS (Lauritzen et Spiegelhalter) pour calculer des lois P_F (où F ∈ F) - présentation de la méthode d’arbre de jonction : suite recouvrante de parties de I propre (aucun élément n’est contenu dans un autre) possédant la “PIC” (propriété d’intersection courante) - proposition d’un algorithme qui, étant donné I et un recouvrement F de I, permet de construire une suite recouvrante propre (C_1, . . . , C_p), PIC vérifiant ∀ F ∈ F ∃ j ∈ {1, . . . , p} F ⊂ C_j - une première version (adaptée de A. darwiche) construit d’abord une suite recouvrante PIC et ensuite la “nettoie” - une deuxième version (originale) construit d’emblée la suite propre PIC

Nos contributions (suite) B) - Introduction d’une nouvelle notion généralisant les réseaux bayésiens : réseaux bayésiens de niveau deux (RB2) - Factorisation des calculs de lois et lois conditionnelles dans les réseaux bayésiens, utilisant les propriétés dites de D-séparation dans les réseaux bayésiens et la notion de RB2

Nos contributions (suite)

C) Elaboration d’un algorithme nouveau, dit “algorithme des restrictions successives”, pour le calcul des lois marginales dans les RB2.

Cet algorithme est présenté en deux versions : - une première version initialisée sur un RB1 - une deuxième version initialisée sur un RB2, et qui sert d’étape dans le calcul des lois conditionnelles dans les RB1

Plan de la suite de l’exposé :

1. Réseaux bayésiens de niveau deux 2. D-Séparation dans les Réseaux bayésiens 3. Factorisation du calcul de lois et de lois conditionnelles 4. Algorithme des Restrictions Successives 5. Conclusion et perspectives

Réseau Bayésien de niveau deux

Notation :

Soient I un ensemble fini, une partition I de I, et un graphe orienté sans circuits G sur I. Si J ∈ I, notons p_G (J) l’ensemble des parents de J, c’est-à-dire l’ensemble des J^′ tels que (J^′, J) ∈ G Définition :

On dira que la densité de probabilité f_I est caractérisée par le réseau bayésien de niveau deux (RB2), sur I, (I, G, (f_{J/p(J)})_{J∈I} ), si, pour tout J ∈ I, est donnée la densité conditionnelle f_{J/p(J)}, de telle sorte que

f_I (x_I ) = ∏ J∈I f_{J/p(J)}(x_J /x_{p(J)}).

Réseau bayésien de niveau deux 2

P_{1,2,3,4,5,6,7}(x_1, x_2, x_3, x_4, x_5, x_6, x_7) = P_1(x_1)P_2(x_2)P_{3/2}(x_3/x_2) P_{4,5/1,2}(x_4, x_5/x_1, x_2)P_{6/4,5}(x_6/x_4, x_5)P_{7/3,4,5}(x_7/x_3, x_4, x_5)

Réseau Bayésien de niveau 2 renseigné

Il peut arriver que, pour certains couples (J^′, J), où J^′ est un parent de J, on dispose de l’information selon laquelle f_{J/p(J)} ne fait intervenir effectivement qu’un sous-ensemble strict, ~J^′, de J^′. Si on note ~p(J) = ⋃ J^′∈p(J) ~J ′, X_J et X_{p(J)−~p(J)} sont indépendantes conditionnellement à X_{~p(J)}.

X_6 et X_5 sont indépendants conditionnellement à X_4

RB2 et OOBN :

Les OOBN (“Object Oriented Bayesian Networks”, ont été introduits par D. Koller et A. Pfeffer (1997) pour modéliser des systèmes complexes.

Ils visent à fournir pour des RB un schéma de construction souple, permettant d’utiliser des RB comme “briques” pour en élaborer d’autres ; ensuite pour les calculs d’inférence, il se réfèrent aux techniques d’arbres de jonction.

Les réseaux bayésiens de niveau deux sont eux-mêmes des cas particuliers des OOBN.

Les RB2 ne sont pas déterminés comme des éléments d’une modélisation mais sont des outils élaborés en fonction d’un objectif de calcul dans un réseau bayésien donné.

D-Séparation dans les Réseaux Bayésiens :

1. D-Séparation dans un graphe orienté sans circuits 2. Notion de blocage et théorème fondamental 3. Définitions (couverture et frontière de Markov) 4. Partition S-conditionnelle dans les réseaux bayésiens 5. Résultats sur la factorisation des calculs dans un RB

D-Séparation dans un graphe orienté

Définition : Etant donné un graphe orienté (I, G), soit une chaîne (x_0, . . . , x_n) reliant les sommets a(= x_0) et b(= x_n). Si n ≥ 2, les sommets x_1, . . . , x_{n−1} sont dits “intermédiaires” sur cette chaîne.

Chaîne convergente Chaîne divergente Chaîne en série en x_i en x_i en x_i x_{i−1} x_{i+1} x_i x_i x_{i−1} x_{i+1} x_i x_{i−1}

x_{i+1} x_{i+1} x_i x_{i−1}

Blocage

Définition 1 : Soit donné un graphe orienté sans circuits (I, G) et une partie non vide S de I. Une chaîne reliant deux sommets de I non dans S est dite bloquée par S si elle est de longueur au moins 2 et l’un au moins des sommets intermédiaires, soit x, vérifie l’une des deux propriétés suivantes :

- x ∈ S et la chaîne est, en x, soit en série soit divergente - x /∈ S^+ et la chaîne est, en x, convergente. Définition 2 :

Soit (I, G) un graphe orienté sans circuits et soit 3 parties non vides A, B et S de I. A et B sont dites d-séparées par S si toute chaîne reliant un sommet de A à un sommet de B est bloquée par S.

Théorème fondamental (classique)

Soit (I, G, P_I ) un réseau bayésien et soit trois parties non vides A, B et S telles que A et B soient d-séparées par S. Alors les variables aléatoires X_A et X_B sont indépendantes conditionnellement à X_S.

Frontière de Markov

Un élément i de C̄ appartient à F (C), frontière de Markov d’une partie C non vide de I, s’il vérifie l’une au moins des trois propriétés suivantes :

(i) i a un enfant dans C (i.e. ∃ a ∈ C (i, a) ∈ G) (ii) i a un parent dans C (i.e. ∃ a ∈ C (a, i) ∈ G) (iii) i a un enfant en commun avec un élément de C (i.e. ∃ a ∈ C, ∃ j ∈ I (a, j) ∈ G et (i, j) ∈ G).

Couverture de Markov

Pour une partie C de I non vide on associe : Couverture de Markov M(C) = C ∪ F (C) Ensemble des racines extérieures R(C) est l’ensemble des éléments de F (C) qui n’ont pas de parents dans C Ensemble des voisins non racines T (C) = F (C) − R(C) les éléments de T (C) appartiennent à la frontière de Markov de C et ont au moins un parent dans C

Partition S-conditionnelle dans un réseau bayésien

On dispose sur S^+ − S de la relation d’équivalence ∼_S+_{−S}, où x ∼_S+_{−S} y peut être défini par “il existe une chaîne de x à y, dans S^+ − S, non bloquée par S”.

Cette relation d’équivalence définit la partition P_S+_{−S}, appelée partition S-conditionnelle de S^+ − S.

Théorème :

Soit (I, G, P_I ) un réseau bayésien et soit S une partie non vide de I. Soit P_S+_{−S} la partition S-conditionnelle de S^+ − S. Alors P¯_{S/S} = ∏ i∉S^+ P_{i/p(i)} ∏ C∈P_{S+−S} P_{C/F (C)∩S}+

où P_{C/F (C)∩S}+ = ∏ i∈C∪(T (C)∩S^+) Pi/p(i) ∑ C ∏ i∈C∪(T (C)∩S^+) Pi/p(i)

Théorème :

Soit (I, G, P_I ) un réseau bayésien et soit S une partie de I. Soit P_S+_{−S} la partition S-conditionnelle de S^+ − S et soit K l’ensemble des éléments de S qui n’ont aucun parent dans S^+ − S. Alors

P_S = ∏ k∈K P_{k/p(k)} ∏ C∈P_{S+−S} P_{T (C)/R(C)}

où P_{T (C)/R(C)} = ∑ C ∏ i∈C P_{i/p(i)}(x_i/x_{p(i)})

Proposition :

Soit K l’ensemble des éléments de S qui n’ont aucun parent dans S^+ − S.

L’ensemble Q_s des singletons {k}, où k ∈ K (si K ≠ ∅), et des parties T (C), où C ∈ P_S+_{−S}, constitue une partition de S.

Corollaire :

La partition Q_s (= {{k}; k ∈ K} ∪ {T (C); C ∈ P¯_S}) munit S de la structure de réseau bayésien de niveau deux, où le graphe orienté, G^′, est définie par : si k ∈ K et k^′ ∈ K, (k, k^′) ∈ G^′ si (k, k^′) ∈ G si k ∈ K et C ∈ P¯_S, (k, T (C)) ∈ G^′ si k ∈ R(C) si C ∈ P¯_S et C^′ ∈ P¯_S, (T (C), T (C^′)) ∈ G^′ si T (C) ∩ R(C^′) ≠ ∅

34

Algorithme des Restrictions Successives

1. Cadre général 2. Objectifs 3. Algorithme des restrictions successives 4. Principe de l’algorithme

Cadre général :

Soit donné (I, G, (P_{i/p(i)})_{i∈I} ) un réseau bayésien. Etant donné deux parties disjointes J et K de I , on pose le problème de calcul de la loi des variables aléatoires X_j (où j ∈ J) conditionnées par les variables aléatoires X_k (où k ∈ K). D’après le théorème de Bayes :

P_{J/K} (x_J /x_K ) = P_{J∪K} (x_{J∪K} ) P_K (x_K ) ,

Objectifs :

Effectuer les calculs suivants :

- Calcul d’une loi marginale P_J , où J ⊂ I.

- Calcul d’une loi conditionnelle P_{J/K} , où J ⊂ I, K ⊂ I, J ∩ K = ∅. Remarque : la plupart des algorithmes disponibles dans des logiciels spécialisés se limitent au cas où on considère des parties J qui sont des singletons.

Algorithme des restrictions successives Version 1

But de l’algorithme :

Etant donné une partie L de I, on pose le problème du calcul de la loi des variables aléatoires X_L = (X_i)_{i∈L}.

L’idée générale de l’algorithme est de gérer la succession des intégrations (sommations si les variables aléatoires sont discrètes) relativement aux variables aléatoires X_ℓ pour ℓ ∈ L.

Descendance proche :

dp(i) est l’ensemble (éventuellement vide) qui se compose des enfants de i et, s’il y a lieu, des sommets situés sur un chemin entre i et l’un de ses enfants :dp(1) = {2, {3, 4}, 6} = {2, 3, 4, 6}

Principe de l’algorithme

- Contruire une suite de parties (I_0, . . . , I_ℓ) avec ℓ = card(L̄) - A tout pas s (0 ≤ s ≤ ℓ) on a un réseau bayésien de niveau deux sur I_s dont la loi est la projection de la loi de X_I sur I_s : 1. I_0 = I.

2. Pour tout s, la partie I_{s+1} contient un élément de moins que I_s. 3. A la fin de l’algorithme, I_ℓ = L et la loi de X_L s’obtient simplement par produit des lois conditionnelles dans le réseau bayésien de niveau 2 défini sur I_ℓ.

Principe du pas général de l’algorithme (sur un exemple)

Fraction d’un RB sur I_s

4 n’appartient pas à la cible. Tous les descendants de 4 (en particulier 5 et 6) appartiennent à la cible.

On fabrique I_{s+1} = I_s − {4}. ∑ Ω_4 P5/3,4(x5/x3, x4)P6/2,4(x6/x2, x4)P4/1(x4/x1) = P_{5,6/1,2,3}(x_5, x_6/x_1, x_2, x_3)

Principe du pas général de l’algorithme (suite)

Le passage du RB2 (I_s, R_s) à (I_{s+1}, R_{s+1}) se fait de la manière suivante :

1. Choisir une variable i de L̄ : ce choix est effectué de manière que i n’ait aucun descendant dans L̄.

2. Supprimer i et les enfants de i dans I_s .

3. Créer un sommet de I_{s+1}, noté E_i qui est dp(i) dans R_s. 4. On affecte à E_i un ensemble de parents, p^′(E_i), qui comprend :

(a) tous les parents de i dans R_s ;

(b) tous les parents des sommets appartenant à la descendance proche de i dans R_s, autres que i et ceux dans E_i lui-même.

5. On affecte à E_i comme enfants tous les enfants des sommets de R_s regroupés dans E_i, autres que ceux dans E_i lui-même.

Principe de l’algorithme (suite)

Les données de probabilité associées à R_{s+1} se déduisent de celles associées à R_s de la manière suivante :

1. on conserve la loi, conditionnellement à ses parents, pour tout sommet dont le passage de R_s à R_{s+1} n’a modifié ni lui-même ni ses parents ;

2. pour tout enfant J de E_i, sa loi, conditionnellement à ses parents, se conserve en substituant E_i à l’ensemble de ceux des parents de J qui appartenaient à E_i et on conserve l’information que seuls ces derniers interviennent effectivement dans p^′_{J/Ei} ;

3. on crée la loi de E_i conditionnellement à p^′(E_i), qui se calcule à l’aide de la formule suivante P_{Ei/p}′_{(Ei)}(x_{Ei} /x_p′_{(Ei)}) = ∑ x_i∈Ω_i [ ( ∏ J∈dp(i) PJ/p(J)(xJ /xp(J)) ) P_{i/p(i)}(x_i/x_{p(i)}) ]

Algorithme des restrictions successives Version 2

Motivation :

Etant donné deux parties J et K de I, on pose le problème du calcul de la loi des variables aléatoires X_J = (X_j )_{j∈J} conditionnellement à X_K = (X_k)_{k∈K} .

- dans un premier temps gérer la succession des sommations relativement aux variables aléatoires X_ℓ pour ℓ ∈ L = J ∪ K - dans un deuxième temps, utilisant le RB2 résultant du premier temps , gérer la succession des sommations relativement aux variables aléatoires X_i pour i ∈ J.

- enfin donner la loi conditionnelle P_{J/K} par simple application du théorème de Bayes

Principe de l’algorithme

Le deuxième temps dans la méthode nous impose de construire un RB2 sur K, partant d’un RB2 sur J ∪ K.

Plus généralement, étant donné un RB2 sur un ensemble I et une partie K de I, on veut exprimer la loi de X_K sous forme de RB2. K̄ désignant le complémentaire de K dans I, on distingue deux types de sommets dans le RB2 initial :

– ceux qui ne contiennent aucun élément de K̄, dits “K̄-vides” ; – ceux qui contiennent des élements de K̄, dits “K̄-non vides” ;

Principe de l’algorithme (suite)

- Construire une suite de parties (I_0, . . . , I_ℓ) avec ℓ le nombre de sommets K̄-non vides - A tout pas s (0 ≤ s ≤ ℓ) on a un réseau bayésien de niveau deux sur I_s dont la loi est la loi de X_{Is} : 1. I_0 est le RB2 initial.

2. Pour tout s, la partie I_{s+1} se déduit de I_s par considération d’un sommet K̄-non vide, soit C. C’est la marginalisation par rapport à ceux des éléments de C qui sont dans K̄ qui permet de passer de R_s à R_{s+1} 3. A la fin de l’algorithme, I_ℓ = K et la loi de X_K s’écrit comme produit des lois conditionnelles dans le réseau bayésien de niveau 2 défini sur I_ℓ .

E_{J1} = {6, 8, 9, 10}

J_1 = {7} J = {6, 7}

Alors

P_{6,8,9,10/3,4}(x_6, x_8, x_9, x_{10}/x_3, x_4) = ∑ Ω_7 [ P_{6,7/3,4}(x_6, x_7/x_3, x_4)

P_{10/9,6,7,5}(x_{10}/x_9, x_6, x_7, x_5)P_{8/6,7}(x_8/x_6, x_7)P_{9/8}(x_9/x_8) ] ce qui explique que I_{s+1} doit être muni d’une structure d’un réseau bayésien de niveau 2 par création d’un sommet {6, 8, 9, 10} dont les parents sont 3 et 4 , c’est à dire à la fois les parents de {6, 7} et ceux de la descendance proche de {6, 7}.

Principe du pas général de l’algorithme (suite)

Le passage du RB2 (I_s, R_s) à (I_{s+1}, R_{s+1}) se fait de la manière suivante :

1. Choisissons un sommet J de I, K̄-non vide ; ce choix est effectué de manière que J n’ait aucun descendant lui même K̄-non vide. Posons J = J_1 ∪ J_2, où J_1 ⊂ K̄ et J_2 ⊂ K. Alors le RB2, sur I_{s+1}, a pour sommets les atomes de la partition I^′ de L^′ = L − J_1 qui sont :

(a) l’union de J_2 et des atomes de I qui sont dans la descendance proche de J dans R_s, qu’on va noter E_{J1} , (b) tous les atomes de I autres que J et ceux dans E_{J1} .

2. on supprime tous les liens concernant J et les éléments de E_{J1} dans R_s,

3. on conserve tous les autres liens de R_s, 4. on affecte à E_{J1} un ensemble de parents, p^′(E_{J1} ), qui comprend :

(a) tous les parents de J pour R_s ;

(b) tous les parents des sommets appartenant à la descendance proche de J, autres que J et ceux dans E_{J1} lui-même.

5. on affecte à E_{J1} comme enfants tous les enfants des sommets de R_s regroupés dans E_{J1} , autres que ceux dans E_{J1} lui-même.

Principe du pas général de l’algorithme (suite)

Les données de probabilité associées à R_{s+1} se déduisent de celles associées à R_s de la manière suivante :

1. on conserve la loi, conditionnellement à ses parents, pour tout sommet dont le passage de R_s à R_{s+1} n’a modifié ni lui-même ni ses parents ;

2. pour tout enfant de E_{J1} , sa loi, conditionnellement à ses parents, se conserve en substituant E_{J1} à l’ensemble de ceux de ses parents qui appartenaient à E_{J1} ;

3. on crée la loi de E_{J1} conditionnellement à p^′(E_{J1} ), qui se calcule par la formule :

P_{EJ1 /p}′_{(EJ1 )}(x_{EJ1} /x_p′_{(EJ1 )}) = ∑ x_{J1} ∈Ω_{J1} [( ∏ K∈dp(J) PK/p(K)(xK /xp(K)) ) P_{J/p(J)}(x_{J1} , x_{J2} /x_{p(J)}) ]

Conclusion

– algorithme global qui s’adapte à n’importe quel sous-ensemble de sommets du graphe ;

– presente à chaque étape de calcul des résultats interprétables en termes de probabilités conditionnelles ;

– une structure de RB2 est associée à chaque loi calculée ; cette loi est donnée sous la forme d’un produit de lois conditionnelles et non sous une forme extensive.

Perspectives

– Adaptation de l’algorithme des restrictions successives dans le cadre où les variables aléatoires peuvent être aussi bien discrètes que “continues” (absolument continues par rapport à la mesure de lebesgue).

– L’unicité d’un RB2 représentant une loi marginale – L’application de l’algorithme des restrictions successives pour le calcul de loi de plusieurs cibles à la fois – Le RB2 obtenu par la factorisation à partir des propriétés de la D-séparation est-il le même que celui obtenu par l’algorithme des restrictions successives

a(6)

d(6) p(6)

e(6)

58

59

60

P_{5/2} P_{4/2,3}

P_{12/9}