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INFERENCE BAÏESIENNE DANS LES 

PROBLEMES DE DECISION COMPOSEE ET DE L'EMPIRIQUE BAÏESIEN 

par Eric TEROUANNE 

U.E.R* Mathématiques Appliquées aux Sciences Humaines 

Université Paul Valéry, Montpellier 

1, INTRODUCTION 

1,1 Historique 

Les travaux de H. ROBBINS (1951,55) ont indroduit l e s expressions de "problème de 

décision composée" et "empirique bayésien" pour désigner deux techniques de décision concert 

nsnt, l'une et l 'autre , plusieurs expériences s ta t i s t iques , simultanées ou non* Lui même 

(62,63) et ses successeurs dans l e s années 65 à 75, CLEMMER, HANNAN, KRUTCHKOFF, MARTZ, MARITZ, 

MIYASAVA, OATEN, SAMUEL, VAN RYZIN, WIND etc***, ont développé parallèlement ces deux techni­

ques qui ont atteint un certain degré de sophistication. Une revue assez complète peut en être 

trouvée dans MARITZ (70) et GHOZALI (76) , et une revue comme l e s Annal s of S t a t i s t i c s cont i ­

nue à publier ce genre de travaux* 

Le but avoué de ROBBINS dans ses premiers papiers é t a i t de trouver une issue à l 'a f ­

frontement entre l e s points de vue "bayésien" et "non-bayésien" en inférence stat ist ique* 

Beaucoup ont cru que l'empirique Bayésien é ta i t cette i ssue . C'est à ce t i t r e que J* NEYMAN 

(62) a salué l e s travaux de ROBBINS comme l'aube d'un jour nouveau en décision stat ist ique* 

A l'opposé, LINDLEY (72, pp*6Usq) estime qu ' i l y a là bien peu de nouveauté et s 'é lève contre 

l'usage proposé par ROBBINS pour ses techniques* La discussion sur l e s fondements de ces mé­

thodes n'est pas c lose, et a peu de chance de se clore rapidement à notre avis puisqu'el le 

se rattache à la querelle entre l e s diverses écoles de décision s ta t i s t ique , et notamment 

entre Bayésiens et non bayésiens* 

1*2 Buts et plan de ce papier 

L'auteur pense, avec BASU (69, p.1*50) entre autres, que l ' e spo ir d'une réconci l ia­

tion entre l e s approches Bayésiennes et non-Bayé sienne s dans l 'analyse des données é t a i t et 
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demeure i l luso ire* C'est cependant cette i l lus ion qui se manifeste chez l e s empiristeâ bayé sien s. 

Elle nous semble découler d'un malentendu sur l a nature profonde de l a démarche Bayé sienne* qui 

n'est que rarement exp l i c i t ée par l e s auteurs* Parmi l e s nombreuses interprétations possibles du 

qual i f i cat i f de s t a t i s t i c i e n bayésien, nous avons une option précise que nous décrivons au § 1*3« 

Cette option est personnelle, par nature même, et admet bien sûr l 'existence d'autres options* 

Mais tout ce travai l es t basé sur e l l e et c 'est à ce sens qu' i l faut entendre i c i l e mot bayé­

sien* 

Ceci étant posé, ce papier voudrait contribuer à éclairer l e débat sur l e s problèmes 

posés par ROBBINS, en exposant de façon précise comment un s ta t i s t i c i en bayésien peut l e s t r a i ­

ter* Ceci n 'a , à notre connaissance, pas encore été fait* Ce faisant , nous montrons qu' i l n'y a 

rien de bayésien dans l e s techniques de l'empirique bayésien et que pour l e bayésien l e s deux 

problèmes de ROBBINS n'en font qu'un et relèvent du schéma classique de l ' inférence bayé sienne* 

Après avoir précisé ce que nous entendons i c i par démarche bayé sienne (§ 1*3), nous 

exposons sur un exemple l e s deux problèmes (§ 2) et fixons nos notations (§ 3)» Le § U décrit 

l a solution bayé sienne des deux problèmes, et pour cela développe une version "à étages" du 

schéma bayésien classique* Le § 5 envisage divers type de situations pouvant relever de ce t r a i ­

tement* Enfin nous montrons au § 6 en quoi l e s espoir soulevés par l'empirique bayésien nous 

semblent relever d'une réconci l iat ion i l lusoire* 

1*3 Etre ou ne pas être bayésien 

Nous appelons bayésien celui que SAVAGE (5*0 appelle "l'homme rationnel": considérant 

une expérience s tat i s t ique dans laquelle on distingue : 

- un espace des paramètres, ou états de l a nature, F 

- un espace des observables, E, 

- une transi t ion de probabilité P de F sur E9 qui est la l o i paramétrique des obser­

vations, 

- un espace des actions ou décisions possibles A, 

SAVAGE montre que, s ' i l veut respecter quelques axiomes simples, l e décideur procé­

dera toujours au moyen de : 

- sa probabilité personnelle, ou "a priori", sur l e s états de l a nature, et 

- une fonction de perte définie sur F x A* 

Pour nous, ce n'est pas l ' u t i l i s a t i o n du théorème de Bayes qui fa i t qu'une technique 

s tat i s t ique est bayésienne, c 'est l e fa i t d 'u t i l i s er sa probabilité a priori personnelle qui 

fa i t qu'un s t a t i s t i c i e n a une démarche bayésienne* 

2. EXPERIENCES STATISTIQUES LIEES t UN EXEMPLE. 

Considérons l e problème classique du s t a t i s t i c i e n qui reçoit un lo t d'objets manufac­

turés et doit décider de l e rejeter ou de l 'accepter en fonction de l a proportion "y" d'objets 
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défectueux dans l e lot* I l ne peut pas t e s t er chacun des objets , et y restera donc inconnue* Par 

contre i l peut t i r e r un échantillon du l o t , dans lequel i l déterminera l e nombre "x" d'objets 

défectueux : x est une réalisation de la variable aléatoire X dont l a l o i de probabilité dépend 

du paramètre y* 

Supposons de plus que l e s objets qui composent l e l o t ont été t i r é s d'un stock dans 

lequel l a proportion de défectueux est "z", de t e l l e sorte que y est une réal isat ion de l a va­

riable aléatoire Y dont l a l o i de probabilité dépend du paramètre z* Si z é t a i t connu, nous pen­

sons avec BASU (69, p«^5l), que la majorité des s t a t i s t i c i e n s . Baye siens ou non, estimerait ac­

ceptable l a démarche suivante : 

Connaissant l a l o i de probabilité de Y, on u t i l i s e l e théorème de Bayes pour calculer l a déci ­

sion qui minimise l e risque a posteriori* On pourrait auss i , toujours dans une démarche non-ba-

yésienne, u t i l i s e r cette connaissance de la l o i de Y pour faire de l 'es t imat ion, par une méthode 

de maximum de vraisemblance par exemple* Mais ce n'est pas ce problème que nous nous posons i c i : 

Nous nous plaçons i c i dans l e cas où z est inconnu* 

Supposons maintenant que chaque jour "i" ( i * l , 2 , . * * , n ) , notre s t a t i s t i c i e n reço i t , 

t i ré du même stock, un lot caractérisé par une proportion y . de défectueux, et que chaque 

jour i l t i r e un échantillon du lo t qu' i l vient de recevoir et observe un nombre " x, de dëfec-

tueux* Le n jour ("aujourd'hui"), l e s t a t i s t i c i e n a observé l e s réal isat ions x l 9 ***,x 

des variables aléatoires X.,*«*,X ; i l sait comment l a distribution de probabilité de X. 

dépend du paramètre y. inconnu ( i » l , . * , , n ) ; i l sa i t que y l f ««« iy sont des réal isat ions 

des variables aléatoires Y. ,***,Y dont l e s distributions de probabilité dépendent du même 
JL n • % 

paramètre inconnu z ; i l doit prendre une décision sur l e l o t d'aujourd'hui, l e n i e m * 

Avant ROBBINS, l e verdict des techniques classiques é t a i t : ignorant z , on ne peut 

l i e r entre e l l e s l e s n expériences, donc l a décision d'aujourd'hui ne dépend que de x . 

L'idée de ROBBINS (55) , et c'est ce qu' i l appelle l ' a t t i t u d e "bayésienne empirique", 

c'est de prendre la décision sur y en tenant compte des observations "passées" x-,***,x . , 

aussi bien que de x • 

Pour l e Bayésien, au sens où nous l'entendons, l e s n expériences sont l i é e s de ma­

nière naturelle dans le schéma bayésien classique, à partir du moment où i l a expl ic i té sa pro­

babil i té a priori sur l'espace du paramètre inconnu z* 

Le problème de décision composée diffère du précédent en ce que l a décision à prendre 

ne concerne plus le n
l e m e lot seulement mais chacun des n l o t s : on peut imaginer par exemple 

que notre s ta t i s t i c i en reçoit ses n lo t s simultanément, et doit décider d'accepter ou de re je ­
ter chacun d'eux, après avoir observé x. ,***, x n 

On peut faire exactement l e s mêmes remarques pour ce problème que pour l e précédent, 

concernant l e s techniques classiques, l'apport de ROBBINS (51) et l ' a t t i tude bayésienne* 
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Dans l e s deux problèmes, l a l ia i son entre l e s n expériences stat is t iques est au 

niveau du "stock" commun, c 'est à dire , mathématiquement parlant, au niveau du paramètre z des 

distr ibutions de probabilité des Y. , C'est à propos du caractère bayésien ou non de cette 

l i a i son que s 'es t établ ie une certaine confusion* 

3i NOTATIONS ET RAPPELS 

3*1 Notations* 

Tous l e s ensembles u t i l i s é s i c i sont discrets sauf l'espace probabilisé "au sommet", 

tt* I l serai t fac i l e mais fast idieux d'écrire l a même chose en continu* Les mesures u t i l i s é e s 

étant d i scrè tes , i l n'y a pas de restr ic t ion à prendre pour tribus sur l e s ensembles d iscrets , 

leurs ensembles de parties* C'est ce que nous ferons sans l e préciser à chaque fois* 

On appelle schéma bayésien un quadruplet (Q,F tP,E), où E et F sont des ensembles, 

Q une probabilité sur F et P une transit ion de probabilité de F sur E* 

On note P(/y) l a probabilité sur E associée par P à y «= F, et PoQ l a probabi­

l i t é "marginale" sur E : 

PcQ(x) - 21 Q(y) P(x/y) , x É E • 
y€ F 

Si P' et P sont des transi t ions de probabilité, respectivement de G sur F et 

de F sur E, on note Po P' l a transit ion de G sur E qui à tout z <£ G associé l a proba­

b i l i t é PoP1 ( / z ) sur E . 

Si P.,P2 ,***,P sont des transi t ions de probabilité de F sur E-i*Ep E respec-

n n 
tivement, on note n P. l a transit ion de F sur n E. qui à tout y é F associe l a proba-

i - 1 X i » l X 

b i l i t é sur E. x . **x E produit des probabilités P.( / y ) : 

n n 
. n p i ( ^ . . . . . x ^ y ) » U P± ( x ^ y ) , x x e E ] L , . . * , x n e En . 

Soient (ft,Ol,P) un espace probabil isé, E et F des ensembles, X et Y des 

variables aléatoires à valeurs dans E et F respectivement* On notera : 

Pp l a probabilité sur F, l o i de l a variable Y , 

P«( /X) l a transit ion de probabilité de E sur F qui à toute valeur x de l a 

variable X associe : 

PF( / x ) l a l o i conditionnelle de Y sachant X = x . 

De même P£ , P£( /Y) , PE( / y ) pour y e F . 

Ainsi "P" désignera toutes l e s probabilités ou transitions de probabilité, l ' indice 
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désignant l'ensemble sur lequel e l l e est définie* Cet indice pourra être omis s ' i l n'y a pas de 

confusion possible* 

3*2 modèle probabiliste de l' inférence bayésienne 

L'inférence bayésienne consiste en l a transformation par l 'observation de l ' a priori 

du s ta t i s t i c i en en un a posteriori* Le modèle probabiliste représente donc simultanément un s ta ­

t i s t i c i e n bayésien et une expérience statistique* On y distingue : 

- un espace probabilisé (ft,Ol,P) 

- une variable aléatoire Y appelée paramètre, ou état de l a nature, à valeur dans 

un ensemble F,* 
- et une variable aléatoire X appelée observation, à valeur dans un ensemble E. 

On a alors, pour tout (y,x) e F x E : 

PF x E^y,X* * PF*y* P E* x / y ) = PE*X' PF* y / x** 

- P_ exprime l'a priori du statisticien 

- PE( / Y) est la loi paramétrique des observations 

- Pp( / X) est la trasition a posteriori. 

- Le schéma bayésien correspondant est le quadruplet (Pp, F, PE( /Y), E)* 

h* INFERENCE BAYESIENNE DANS LES EXPERIENCES STATISTIQUES LIEES* 

U,l Schéma bayésien à étages 

On considère le modèle probabiliste suivant : 

- un espace probabilisé (ft,Ol,P), 

- une variable aléatoire Z à valeurs dans un ensemble .G, 

- des v*a. Y ,..*,Y à valeurs dans **!!••• iF
n respectivement, 

- des v.a. X-t**#tX à valeurs dans E1,*.*,En respectivement, 

- conditionnellement à Z , les Y. sont indépendantes 
tels que 

PF x F x x F ( / Z ) = H PF ( / Z ) • 
F1x F2x . . . x Fn iml F. 

- conditionnellement à Y. ,X. est indépendante des autre v , a . , 

Z, Y 1 , . . . , Y i - - l t Y i + 1
 Y

n » X l ' , # * ' X i - l » X i+ l»*"» X n » e t c e c i q U e l 4 U e S O Î t ± * X n # 

On a alors, pour tout z 6 Z , y, ^ Y., x. <£ X. ( i = l ,«**,n) : 

n 
P ( z » y 1 , . . . , y n , x 1 , * * * , x n ) = P(z) R Piy^z) P ( x i / y i ) 

Un t e l schéma permet de représenter un s t a t i s t i c i e n bayésien et n expériences sta­

t is t iques l i ées* On y distingue en effet : 

- l e s n expériences stat ist iques : pour tout i = l ,***,n , 
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F. es t l ' e space é t a t s de l a na ture p a r t i c u l i e r à l a i exp* 
ème E. es t l ' e space des observations p a r t i c u l i e r à l a i exp* 

ème P£ ( /Y^) es t l a l o i paramétrique p a r t i c u l i e r à l a i exp* 

- l a l i a i s o n en t re l e s expériences : l e s é t a t s de l a nature p a r t i c u l i e r s à chacune des 

n expériences ont des l o i s PF ( /Z) qui dépendent du même paramètre Z qu'on peut appeler 

é t a t général de l a nature* 

- enfin l ' a p r i o r i du s t a t i s t i c i e n : c ' e s t l a l o i P_ de Z* 
G 

Remarquons au passage une propriété de ce schéma : 

Lemme : conditionnellement à Z, les X. sont indépendantes* 

En effet, pour tout (z,xlt...,x ) € Z x x. x ...x x , 

on a P(z,x ,..*,x ) ^_ ... X - P(z) H P(y./z) P(x./y.) 

n _ 
- P(z) n 2- P(y./z) P(x./y.) 

i»l y. € F. * x x 

n x * 
- p(z) n P(X./Z) . 

i-i x 

Dans l e cas p a r t i c u l i e r , qui es t ce lu i de notre exemple au § 2 , où l e s n expériences 

( F i t P E ( / Y i ) , E i ) sont n r é p é t i t i o n s de l a même expérience (F,P£( /Y) , E ) , l e s observations 

X.,***,Xn sont , conditionnellement à z e G, indépendantes e t é qui d is t r ibué es selon l a l o i 

••marginale" PE( /Y) o P?( / z ) . 

U.2 Inférence bayésienne dans l e problème "bayésien empirique". 

La n j o u r , dans un problème bayésien empirique, i l faut prendre une décision con­

cernant l ' é t a t p a r t i c u l i e r de l a nature ce jour l à , Y , au vu des observations passées : 

X.,*«*,X . , e t présente : X . j . n—x n 

I l faut donc ca lcu le r l a t r a n s i t i o n a p o s t e r i o r i P-, ( / X, , . . . , X ) . r ±w w n n 

Nous montrons dans ce paragraphe comment se décompose l e calcul de ce t t e t r a n s i t i o n : 

Proposit ion Pp ( / X - , . # i , X ) es t l a t r a n s i t i o n qui a tou t (x. ,***,x ) e E x . . , x E associe 
n 

l a p robab i l i t é a p o s t e r i o r i sur F quand on a observé x , dans l e schéma bayésien 

(Pp ( / x ^ . * . | X n - 1 ) , F n , PE ( / YQ), En) , où l ' a p r i o r i P p ( ( / x 1 , . . . , x . ) es t l a composée de 
n n n " 

l a t r a n s i t i o n P p ( /Z) e t de l ' a p o s t e r i o r i sur G quand on a observé x , . . . , x : 

PG( / x 1 , * . . , x n - 1 ) * 

Les formules u t i l e s au ca lcu l sont donc : pour tou t y é. E , 

P ( y / x - , . . * , x . ) P(x /y ) 
^ / ¾ xQ) « 2 - 1 5=1 2-JÎ_ 

P ( V x l - - » x n - l > 
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et P(yn /x1»«"tXn_i) " 2 - P(yn /z) P U / X ^ . . . ^ ^ ) . 

z 6 G 

On a en effet P(y n /x - ,* .* ,x ) -

P (x L , . . . , x , ,y ) 

p ( V x l » ' " » x n - l t y n
) P ( x l x n - l » y n ) 

P(x /X- ,* * * ,X - ) P(x_,***,x - ) 

P(xn /yn) P t y ^ t ^ - t x ^ ) 

P ( x n / x l ' # # # * X n - l ) 

et P(y . x . , . . . ^ . ) - 5 1 X . . . 2 L P ( y / z ) P(z) n P ( x . / y . ) P (y . / z ) 
n ^ - 1 z e z v F l yn^Fn - 1

 û i - i * * * 

_ n-1 
« Z - P(z) P(y / z ) n P(x . / z ) 

z e z n i-1 x 

• X P(z) P ( y / z ) P (x . , ** . , x n . / z ) 
z<=Z n X " - 1 

« IE_ P(y / z ) P ( Z / X . . . . X T I . ) P ( x 1 , . . . , x , ) 
z^Z -1 

d'où P(y / a ^ i » - - 1 ^ ^ ) • ^ - P(yR/z) P f z / ^ x
n - l * 

Zé Z 

Enfin, pour calculer F ( /X., ,**,X . ) , on u t i l i s e l e résultat suivant qui découle immédiate­

ment de l'indépendance des X. conditionnellement à M ( i l ne f a i t que généraliser à des expé­

riences différentes l e processus Markovien classique des a posteriori lors de n répétit ions 

indépendantes d'une même expérience)* 

n 
Lemme pour tout (x. ,***,x ) e H E. et pour tout k = l , * * * , n , Pfi( /x . ,*** ,x . ) es t l ' a 

posteriori sur G quand on a observé x. , dans l e schéma ( P - t / x . , . * • »*. ^ )iG»PE (/Z)» Ejj.) • 

où l ' a priori est l ' a posteriori sur G quand on a observé ^ i » * » » 3 ^ i • 

U,3 Inférence bayésienne dans l e s problèmes de décision composée* 

Dans un problème de décision composée concernant n expériences s ta t i s t iques l i é e s , 

i l faut prendre une décision concernant simultanément tous les" é ta t s part icul iers de l a nature 

Y.,*•«,Y , au vu des observations X t , . , , X * 

I l faut donc calculer l a transit ion a posteriori 

PY,x...x Y ( ' X l V » 
1 n 

c'est à dire pour tout ( x ^ . . . , x , y l f . * * , y ) E x . . . x ERX F^ X , , . X F^ 
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P(y l t *** ,y /x_,«**,x ) qui est proportionnel à 

_ - n 
P(x , . . . , x ,y , . . . , y ) - ^ - P(z) n P(y./z) P(x./y.) 

x n x n Z É Z i - 1 1 1 X 

n n 
- n P(x./y4) 2 - P(z) n P(y-/z) 

i-1 x * z €: Z j « l J 

n 
et non pas n P(x./y.) 21 P(z) P(y./z) 

i-1 x * z 6 Z x 

comme on trouve dans LINDLEY (72) 

Cependant, dans tous l e s exemples que nous avons rencontrés, l a fonction de perte se 

décompose en une somme de fonctions dépendant chacune d'un seul y . et de l a "sous décision" 

concernant seulement l a i expérience* Dans de t e l s cas , l e risque a posteriori qu' i l faut 

minimiser est l a somme de risques part ie l s dont chacun dépend de l ' a posteriori sur un des e s ­

paces de paramètres F. * I l faut donc calculer , pour tout i , 

On voit ainsi que l e problème de décision composée, du moins dans l e s cas exposés 

dans l a l i t t é r a t u r e , se t r a i t e dans l ' a t t i t u d e bayésienne par n applications du calcul décrit 

au § U.2 pour l'empirique bayésien* Dans l e cas général où l a fonction de perte dépend de tous 

l e s y i et d'une décision globale d € D , on calcule l e risque a posteriori de l a décision d 

en intégrant sur Y ^ ï g X . . . xY selon l a l o i P( / x . , . . . , x ) , et l a décision Bayésienne est 

c e l l e qui minimise cette quantité* 

5» SUR LA NATURE DE LA LIAISON ENTRE LES EXPERIENCES* 

5*1 Quand peut-on dire que n expériences sont l i é e s ? 

La question de savoir à quelles s ituations expérimentales pouvaient s'appliquer ces 

techniques areçu des réponses t rès variées* Pour ROBBINS (51) "aucun l i e n n'est supposé entre 

l e s paramètres Ŷ  ; X. peut être une observation sur un papillon en Equateur, X2 sur une 

huître du Maryland, X l a température d'une é t o i l e etc**."« A l'opposé, pour LINDLEY (72) , 

on doit se restreindre aux cas où " i l y a une raison subjective de penser que l e s paramètres Y. 

sont interchangeables"* Dans l a démarche bayésienne t e l l e que nous l a concevons i c i , des expé­

riences sont l i é e s pour un s t a t i s t i c i e n à partir du moment où e l l e s l e sont dans son espr i t , e t 

plus pragnatiquement e l l e s relèvent d'un traitement commun à partir du moment où i l est capable 

de représenter ces expériences et son a priori dans un même schéma bayésien t e l que celui que 

nous avons construit au § U* Des problèmes techniques, dus entre autres causes à l a pauvreté de 

l ' o u t i l mathématique, limiteront donc l 'expression de ces l iaisons* Quand à l a nature extra» 

mathématique de l a l i a i s o n , e l l e peut être variée et nous en donnons i c i quelques exemples : 
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5*2 Liaison intuit ive 

Quand ROBBINS veut tra i ter comme l i é e s des expériences sur l e s hu î tres , l e s é t o i l e s 

et l e s papillons, i l est amené à u t i l i s e r un argument fa l lac ieux, comme nous l e montrons au 

§ 6 .2 , parce qu' i l abandonne en cours de route l a démarche bayésienne* Mais pour l e bayésien 

l ' idée n'est pas absurde : toute expérience modifiant l'expérimentateur, on peut concevoir que 

son a priori sur l 'huître n'est plus la même après qu' i l a observé une é to i le* Cependant ce t te 

modification, s i e l l e é ta i t sensible, se passerait à un niveau, i n t u i t i f , t r è s éloigné de ce que 

nous sommes capables de fonnaliser dans un modèle probabiliste I 

5*3 Liaison fréquentiste 

C'est l e cas de n expériences s imilaires qui ne diffèrent que par l ' é t a t part icul ier 

de la nature, l e s y. étant n réalisations d'une même variable aléatoire Y de l o i paramétri­

que P F ( /Z)* 

Nous qualifions cette l ia ison de fréquent i s t e parce que tout état général de l a natu­

re, z e G, peut être identif ié à une probabilité sur F , P ( / z ) , et que cet te probabilité 

a une interprétation fréquentiste* Ce sont de t e l s cas que t r a i t e n t , de façon bayésienne, l a plu­

part des auteurs "bayésiens empiriques". 

5*^ Liaison ensembliste 

Supposons que l 'on connaisse l e s valeurs des é ta t s part icul iers de l a nature 

y^i*«*tynt mais qu'on ne sache pas à laquelle des expériences s'applique chacune d 'e l l e : On a 

F^ s F
2 « . . . * F » ^ y i t i , # t y „ ) a F t e* chaque état général z e G peut être assimilé à une 

permutation de { l , * .* ,n } , l a l o i de probabilité de Y. étant alors : 

{0 s i z ( i ) * k 

1 s i z ( i ) = k 

Ce cas assez curieux est souvent t r a i t é , de façon non-bayésienne, sous l e nom de pro­

blème de décision composée (voir par exemple SAMUEL, 6?)* En qualifiant cet te l i a i son d'ensem-

b l i s t e , nous avouons un certain manque d'intuition à son sujet* 

6. CRITIQUE DES METHODES CLASSIQUES. 

6*1 Bayésien empirique et décision composée classiques* 

Dans l e s techniques développées par l e s auteurs que nous avons c i t é s au § 1 , i l n'y a 

jamais la place pour une probabilité a priori personnelle, in tu i t i ve , du s t a t i s t i c i e n . Ce ne sont 
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donc, pour nous , pas des techniques bayé siennes. Dans l a plupart de ces techniques, on consi­

dère qu ' i l ex i s te une vraie valeur, inconnue, de z , et on développe des estimateurs de cette 

valeur, puis on u t i l i s e l 'est imation z pour calculer une "estimation de l a décision bayésienne11 

dans l e schéma 

(PF( / ? ) . F, Px( /Y) , X). 

Tous ces travaux se rattachent donc aux divers courants de l a stat ist ique inférent ie l le non ba­

yésienne, et comme t e l s conservent toute leur valeur* 

Cependant nous croyons que seule l a démarche bayésienne peut assurer une parfaite co­

hérence* Aussi n ' e s t - i l pas étonnant de relever dans l a l i t térature "bayésienne empirique" plu­

sieurs anomalies épistémologiques que nous décrivons ci-dessous* Ces anomalies ne peuvent s 'ex­

pliquer que par l e manque de fondements dont souffre l a statistique* Elles sont l a base de cet 

espoir i l l u s o i r e de réconci l iat ion entre l e s points de vue bayésien et non bayésien* 

6*2 l 'hu î tre et l e papillon* 

La première anomalie consiste en l'absence fréquente d'identification de l a l i a i son 

entre l e s expériences, et e l l e est particulièrement v i s ib l e dans l a phrase de ROBBINS c i tée au 

§ 5*1 : Aucune raison, in tu i t i ve ou expérimentale, n'est requise pour considérer l e s expériences 

comme l i é e s ; i l suf f i t pour l ' é t a b l i r que l a l i a i son so i t techniquement réal isable , au niveau 

mathématique, formel. Le seul argument qu'avance ROBBINS pour l i e r l 'huître au papillon t i ent 

dans l ' i d e n t i t é formelle des modèles probabiliste (F. , P ( /Y.)» E.) qu' i l suppose gaussiens: 
»A 1 E - 1 1 

F. * E.« ÏR et P. ( / y . ) « cW (y. ; 1 ) , Quand on connait l a pauvreté en modèles de l 'arsenal 

probabi l i s tes , et combien de variables sont facilement supposées gaussiennes, i l n'y a pas de 

doute que cet te condition est t rès permissive, ce qui a j u s t i f i é l a réaction en sens inverse de 

LINDLEY* 

6*3 La tour de Babel 

Une autre anomalie est l ' i l l u s i o n que rajouter un étage change l a nature du problème* 

Le but avoué de l 'empiriste bayésien est de j u s t i f i e r l 'usage du schéma bayésien aux yeux de ceux 

qui se refusent à employer une probabilité a priori personnelle : pour que l ' a priori sur F 

devienne objective i l faut l ' e s t imer , d'où l ' i d é e de faire plusieurs expériences l i é e s par l e 

même état général z € G • Devant ce nouvel espace de paramètre, l a démarche bayésienne consis­

t e à placer sur G l ' a priori du s t a t i s t i c i e n , et l e problème se pose dans l e s mêmes termes : 

s i on voulait "estimer" P i l faudrait rajouter un nouvel étage, et ainsi de suite* Ainsi dans 

notre exemple du § 2 , on pourrait supposer que l e stock est l'un des nombreux stocks constitués 

dans l e pays à partir de l a production d'une même usine ; l a proportion de défectueux à l a sort ie 

de l 'us ine serait l e nouvel état généralissime de l a nature ; chacun des m stocks fournirait 

chaque jour un lot dont serai t t i r é un échantillon . . . Nous laissons au lecteur le p la i s i r de 

rajouter un acheteur à un bout et une multinationale à l 'autre . Le problème reste fondamentale­

ment l e même, et sans l a c l e f de voûte de l ' a priori au sommet du modèle, une t e l l e construction 

n'a pas plus de cohésion que l a célèbre tour. 
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6.k l'Oeuf et la Poule 

Enfin l e bayésien empirique se heurte au problème de l ' or ig ine du savoir : i l veut 

u t i l i s e r l a connaissance a priori mais l a fonder objectivement sur l e s expériences passées* Mais 

que faire lors de l a première expérience ? ou bien d o i t - i l supposer que l e passé est inf in i ? 

Se poser cette question (quelle est l a première, de l a connaissance ou de l ' expér ience) , c 'es t 

comme se demander qui était l e premier, l 'oeuf ou l a poule* 
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