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R sum

Ce travail de recherche est consacla formalisation et la r alisation d©un processus de
diagnostic pluridisciplinaire. La particularitt©un tel diagnosticsulte du fait qu©il cessite de
nombreux spcialistes, chacun ayant des connaissances sur leur domaine. Lengrpbhcipal
r side dans les interconnexions entre les domaines. Ces interconnexions peuvent togl non
connues et influer sur le diagnostic. Dans ce manuscrit, nous proposongliger run
diagnostic pluridisciplinaire 1©aide d©un sgs multi-agents. Les agentdaborent un
diagnostic local un domaine puis, fusionnent leurs diagnostics afin d©obtenir le diagnostic
pluridisciplinaire. Dans ce but, nous proposons un cadre d©argumentation ethode e
fusion des diagnostics. Ensemble, ces deux propositions forment |&erAdDI.
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Introduction

Ce manuscrit psente le travail malis en collaboration avec I©entreprise E.C.A.l. et le
C.H.U. de Saint-tienne. La problmatique laquelle nous nous sommes nelss au cours de
la th se est celle du diagnostic pluridisciplinaires. C@dise, IClaboration d©un diagnostic par
de multiples acteurs issus de diverses disciplines. Dans la suite, nous argumentons le fait qu©un
diagnostic pluridisciplinaires est une approche plus pertinente qu©un diagabBtisur un
unigue domaine. Puis, nouscdvons le contexte scientifique dans lequel se situe notre travalil
de recherche avant dO@oncer les objectifs et les contributions. Enfin, noutilfons la
structure de ce manuscrit.

Motivations

G n ralement, la rsolution d©un probhe ncessite un travail de groupe. Ce travail de
groupe permet d©obtenir une richesse, ngailement I©exhaustividans I©identification et
[©analyse des causes du probl Pour cela, il est recommandjue IQ@uipe soit
pluridisciplinaire, i.e. compog d©experts aux corngnces varies. Cette recommandation est
d©autant plus valable que de nombreux pnalsl sont eux-nme pluridisciplinaires et
requi rent de multiples compences (en ndecine, par exemple, le diagnostic diéntiel d©un
patient fait intervenir plusieurs sgalistes). Ainsi, il est frquent que des experts, padant
une expertise personnelle sur une ou plusieurs disciplines relatives aumarotshit,
cooprent IClaboration d©une solution. Cependant, il n©est pas towjderd de faire
collaborer ensemble de nombreux experts. Cela demafaléois, une forte implication des
experts dans le processus d©analyse et un partage de leur connaissance.

Dans le cadre de notre travail, nous nous sommeseasts la r alisation d©outils de
diagnostic. Ces outils sont dessn tre appliqus sur des probines multi-acteurs : lalt -
consultation de I©dit et le laminoir circulaire. Ces prolohes requirent la participation
d©experts issus de plusieurs disciplines poeirdiagnostiqus. Notre outil permet de tenir
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compte de I©expertise de chacun de ces experts dans le bur den @argumentaire et de
justifier ainsi la validit et la pertinence du diagnosticalis. La collaboration tant
omnipr sente, nous nous imessons reproduire de telles interactionsl©aide d©un sy
multi-agents et de I©argumentation.

Contexte scientifique

Le diagnostic du sysme tant un processus multi-acteurs, nottede se situe dans le
cadre des sysines multi-agents. Nous nous ir@ssons plus pcis ment des agents cognitifs
et autonomes.

Chaque agent du syste est un programme informatique qui re@nte un expert
humain utile pour I@boration du diagnostic. Dans le cadre du manuscrit, nous cansdles
agents cognitifs i.e. des agents capables de manipuler des connaissahitss dles
exp riences pas®s des experts humains. Ainsi, les agents gdess des connaissances vesi
et doivent cooprer ensemble pour partager ces connaissances. Les agents doiventrelonc
capables de cooper avec d©autres agents du systmulti-agents. Le diagnostic devatte
prouv par les connaissances des agents et le raisonnement qu®ils ont tenu, nous nous
int ressons galement |©argumentation. L©argumentation permé&bol@tion dO©un
argumentaire justifiant la dision finale des agents. Cet argumentaire repose sur les
raisonnements personnels et collectifs des agents.

En rsum, notre travail se focalise sur laafisation d©un diagnosticl©aide d©un
raisonnement individuel et collectif d©un ensemble d©agents cognitifs et autonomes.

Objectifs et contributions

Cette thse contribue ICtude et I@aboration d©un mde de diagnostic parti.
Contrairement aux motes actuels qui modisent le fonctionnement du syste, nous
cherchons r aliser ce diagnostic I©aide d©un ensemble de connaissapees entre les
diff rents agents du syste. Ces agents ont alors pour but de collaborer ensemble pour
changer leurs connaissances individuelles atser ainsi, le diagnostic du syste. De plus,
nous souhaitons que le diagnostialis soit comprhensible et puisse aider les utilisateurs du
syst me.

Nous dfendons la thse selon laguelle le diagnostic petrte modlis par un processus
argumentatif au travers duquel les agentsangent et justifient leurs opinions.ce titre, nous
proposons un cadre d©argumentation. Ce cadre d©argumentation est le coeur du raisonnement
des agents et sert de base aux outils de diagnostic que nouslalons. L&aboration d©un
tel processus argumentatif se&edmpose en trois sous-objectifs :
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1. Cadre d©argumentation probabilidta d finition d©un cadre formel dans le but que les
agents puissent tenir un raisonnemepartir de leur connaissances et des opinions des
autres agents. Les argumem®nc s sont valu s par [©agent ge ses connaissances
individuelles.

2. Diagnostic par argumentation probabiliste©laboration de diagnostics bassur le
cadre d©argumentation probabiliste. Dans un premier temps, les agents ayant des
connaissances sur une discipline commune dialoguent entre eux lpbarer des
diagnostics locauxCes diagnostics locaux donnent une tendance sair d@ systme
(soutenue par un argumentaire) permettant dioemn et de justifier lediagnostic
global du systme.

3. Outil de diagnosticLa d finition d©un outil de diagnostic pluridisciplinaires permettant
de raliser le diagnostic et mettre en oeuvre le diagnostic par argumentation
probabiliste.

Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est organign trois parties. La preme partie dresse urtat de I©art des
diverses techniques utiliss dans la alisation d©un diagnostic. La seconde partiet chotre
mod le. La troisime partie aborde sa mise en oeuvre et son illustration au travers de deux
applications.

Partie | : tat de I©artNous nous intressons, dans cette partida r alisation d©un diagnostic

r parti entre plusieurs acteurs. Dans cette perspective, nous coomsgpar introduire les
techniques majoritairement empl@g dans la alisation d©un diagnostic. Puis, nous expliquons
comment ces techniques oht adaptes dans le cas d©un diagnogparti.

Diagnostic : approches existantesDans ce chapitre, nous introduisons les principales
techniques utilises pour laborer un diagnostic. Parmi ces techniques, nous distinguons
celles bases sur les sympines et celles bass sur des motks. La premire catgorie
sO@intesse d terminer 1©origine d©un dysfonctionnement en camsides effets sur le
systme (i.e. les sympmes). Le raisonnement mepour laborer le diagnostic est proche

du raisonnement humain. La seconde gate, quant elle, sOintesse mod liser le
fonctionnement attendu du syste que I©on souhaite diagnostiquer. Les le®d alis s

sont ensuite utilis pour comparer le fonctionnement courant du gsyst son
fonctionnement attendu.

N anmoins, ces deux cgbries posdent un inconwient commun : elles sont inadags
aux systmes actuels souventpartis ou de grande ampleur. COest pour cette raison gue nous
nous intressons |Claboration d©un diagnostic de m&ni partie.
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Diagnostic r parti. Dans ce chapitre, nous montrons commeatiger un diagnostic de
mani re r partie et en quoi il est intessant de distribuer lache du diagnostic. LOINnt
principal du diagnostic parti r side dans la modlsation du systme en tant qu©un ensemble
d©acteurs ou dOesitil est ainsi possible dealiser le diagnostic du syshe en s©appuyant
sur les dductions ralis es localement par les acteurs ou au sein des<eritgs relations
entre les acteurs ou les ergisont modis es |©aide de roanismes de collaboration.

Dans notre cas, laalisation dOun mdd d crivant le fonctionnement attendu du syse
n©est pas envisageable. En effet, les experts negmigsas les comfences techniques
pour le faire. Cependant, ils podent des connaissances sur le pdomu une discipline
relative ce procd . Par congquent, il est envisageable ld@orer un diagnostic parti

bas sur les connaissances et les symas. LOargumentation permettant la collaboration
des acteurs/ents et le raisonnement sur des connaissances, nous naessahs plus
particuli rement ce domaine.

Argumentation. Dans ce chapitre, nous focalisons notre attention sur |©argumentation et
introduisons les caractstiques ncessaires la cr ation d©un cadre d©argumentation ou
d©une logique argumentative.

Ayant tudi les techniques utili€s pour le diagnostic multi-acteurs, nous sommes en
mesure de @liser une synttse des travaux existant et de proposer notre proprelenod

Partie 1l : Mod le. Cette partie dcrit le modle ANDi qui permet une communautd©agents

de collaborer ensemble pourld®oration d©un diagnostic. Le raisonnement des agents repose
sur un cadre d©argumentation qui permettant aux argumerds @@ s selon la base de
connaissances des agents et I€@erpe des experts humains qu©ils septent.

Cadre d©argumentation probabiliste.Dans ce chapitre, nous fohissons la logique
argumentative qui constitue le mdéel de raisonnement des agents. Cette logique
argumentative permet de rgr les contradictions entre arguments dont la force a
attribu e par un agent en fonction de ses connaissances et ded@exjule |©expert humain
qu®il repsente.

Dans le chapitre suivant, nous montrons comment nous utilisons un tel cadre
d©argumentation pour lalrsation d©un diagnostic local.

Syst me multi-agents pour le diagnostic localDans ce chapitre, nous pentons comment
les agents interagissent daborent un diagnostic local. Ce diagnostic eslis par un
ensemble d©agents repntant des experts humains @glis s dans une discipline
commune.
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Ces diagnostics locaux servent ensuita r alisation du diagnostic global du sysie. Ce
diagnostic prend en compte les relations entre les diverses disciplines.

Diagnostic global.Dans ce chapitre, noustdillons la ralisation du diagnostic global. Ce
diagnostic conside la fois les relations entre les disciplines et les diagnostics locaux pour
d terminer I©origine du probie.

Le modle ANDi ayant t d crit, nous sommes en mesure de sytigbr notre contribution
et d©en proposer un outil de diagnostic applicable sur diversy@sliohulti-acteurs.

Partie Ill : Application. Cette partie ccrit deux outils de diagnostic qui s©appuient sur le
mod le ANDi.

T | -consultation de |©olsit . Ce chapitre prsente une application : ld t-consultation de
|©obsit . Cet outil a pour but d@blir un diagnostic en utilisant les connaissances de
plusieurs disciplines ndlicales.

Laminoir circulaire. Ce chapitre prsente 1©outil de diagnosti@alis pour dterminer
|©origine de thuts sur des ptes usines sur un laminoir circulaire. Cet autre outil de
diagnostic permet de montrer langricit du modle et sa rutilisabilit sur un systme r el.

Impl mentation. Ce chapitre pisente les thes communesalis es dans la mise en oeuvre
du modle dans les applications du laminoir circulaire et delladonsultation de |©dit .
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Chapitre 1

Diagnostic : approches pour le diagnostic
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1.1 Introduction

Le terme diagnosticd signe par tymologie, I'acquisition de connaissancesavers un

ensemble de signes observables. Derfeplus gn rale, il s'agit de raisonner sur les
d'une dfaillance ou d'un probme pour en derminer les causes. Cettefidition
appliqu e dans divers domaines comme ladetine ou l'industrie.

effets
est

Cependant, les approches respectivement @slislans ces domaines pour raisonner et
diagnostiquer les pathologies ou les pannes divergent. En effetdegineg, le clinicientablit

'DOaps le dictionnaire Larousse.
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son diagnostic partir des sympimes obsens ou recueillis aups du patient lors de la
consultation ou d'examens compientaires. Le clinicien a donc connaissance de chaque signe
observable. Ce type de diagnostic estldirs ligne. A l'instar de la mdecine, les nthodes
appliqu es en diagnostic de pannes sont majoritairement désodes ditesen ligne) i.e.
appligues durant le fonctionnement du sysé ou de la machine. Par cogsent, la
perception des signes observables (ici, les alarmegisiles ou non) est sujette au
dysfonctionnement du systeobserv : des pertes ou des perturbations sqmt voir.

L'Intelligence Artificielle s'int resse aux probinatiques lies au diagnostic la
d tection, la classification et I'explication des prabks . Cet intr t a permis la rduction des
co ts de maintenance et une meilleure fiabildes systmes de produdtZon mais, a

galement fourni de nouveaux outils de diagnostic tant @ecme que dans l'industrie.

Dans ce chapitre, nous pentons brivement les principales approchegldy es en
Intelligence Atrtificielle. Ces approches seront regragoselon deux cajories: les approches
bas es sur les sympines (cf. sectiol.2) et celles bags sur des motes (cf. sectiorl.3). Les
crit res auxquels doivent pondre totalement ou partiellement les outils de diagnostic sont
introduits en sectiod.4 [REF VENKA]. Dans la section 1.5, nous reprenons cesresitpour
comparer et mettre en avant les avantages et les limites des approckeslmaes sympmes
et bases sur des motes.

1.2 Approches bas essurlessympt mes

Relativement proches du diagnosticdical, les approches ba&s sur les sympines
s@intessent . LOide principale est de construire le diagnostic en simulant le raisonnement
humain. Les systnes experts ontt introduits dans ce but. De tels syses utilisent des
connaissances, acquises aspd©experts humains, repntes sous forme de gles pour
raisonner et expliquer la ou les causes d©un dysfonctionnement. D©autres travaux ont envisag
gue ces connaissances puissdnt apprises automatiquement et IGeqce simule par
I©introduction de techniques d©apprentissage automatique.

Dans cette section, nous proposons de passer en revue les principales techniques
d©Intelligence Atrtificielle utilies ou dvelopp es pour le diagnostic. Nous commens par
introduire les systmes experts (cf. sectiah2.1) qui, par leur fonctionnement, sont les plus
proches du raisonnement humain. Puis orsgntera, dans la sectidn2.2 les quatre sous-
familles de I©apprentissage automatique qui permettent d©aogu de modliser
connaissances et exjence, mais galement de construire un diagnostic fonsur les
sympt mes.
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1.2.1 Syst mes Experts

Les systmes expert§s3][44][68] ont t d velopp s dans le milieu des ares 60 afin de
r pondre des questions par le biais d©un raisonnementagastion. lIs sont principalement
utilis s comme outils d'aide la d cision ou de conseils. Un syste expert est composie
trois parties distinctesune base de faits, une base dgeas et un moteur d'infence.
La base de faits drit le probl me. Ces faits dhotent des parartres ou des dones
du problme et, peuventtre utilis s durant le raisonnement mepar le systme
expert.

La base de gles contient les connaissancescdmues la r solution du problme.
Ces rgles dites expertes (ougles d'inf rence) sont issues d'un ou plusieurs experts
humains, d'o le nom des sysies experts. G ralement, les sysines experts
reposent sur des rcanismes de logique formelle et utilisent deges dfinies de la

fa on suivante

Sl estvraiet b ALORS est vrai.

Mises ensemble, la base de faits et la basegiiesrpermettent d'infer de nouvelles
conclusions et d'aboutir une ou plusieurs solutions. Ce travail deluttion est
r alis par le moteur d'infrence.

Le moteur d'infrence[25][65], contrairement la base de gles est indpendant du
probl me. Ce dernier permet partir de la base de faits et de la base dées de
construire un raisonnement logique etukctif ayant pour but de drire la ou les
solutions trouves par un ensemble dales et de faits certifs.

Les systmes experts posdent de nombreux avantages dont leur rapidit leur
robustesse. En effet, le raisonnement m@ar un systme expert est peu complexe et autorise
la manipulation d©un grand nombre de faits etglesrexperte$TODO]. Par ailleurs, leur
mise en place est facilé par des outils de g ration de sysimes experts tels qQUESS[54]
ou CLIPS[24]. N anmoins, le principal avantage des syss experts side dans les gles
d'inf rence. tant le produit des experts humains, elles offrent des explicationsesit
interpr tables et comphensibles par les utilisateurs.

C'est pour ces raisons que les systs experts furent largement utiBsau milieu des
annes 70. Le lecteur intess pourra se if rer [68] et[64] qui survolent un certain nombre
de ces sysimes experts. Le plus connu reste certainement M¥&it][112][19] qui manipulait
une base compos d'environ 500 rgles pour diagnostiquer les maladies infectieuses du sang et
recommander un antibiotique appropau traitement de l'infection tect e. Actuellement, les
syst mes experts ont lais¢a place des outils et des techniques plus performantes (cf. section
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1.3), adapts aux systmes industriels d'aujourd’hui. On peut, anmoins, citer le projet
Sachen41][45] actuellement utilis par le groupe Usinor pour la surveillance et le cdatde
6 hauts-fourneaux.

La perte d'intr t ressentie par les systes experts est due leur inadaptation aux
donn es numriques et aux entra es par la suppression degles. Bien que les gles expertes
soient le point fort des syshes experts, elles songalement leur point faible. Elles permettent
difficilement de s'adapter I' volution du problme ou du systne trait sans une remise en
cause de lintgralit de la base de gles. De plus, ces gles manquent de g ricit ; tant
sp cifiques un problme donn, elles ne sont pas ou peuwtilisables. Enfin, I'expert humain
avant de pouvoir modiser efficacement le proline a besoin d'obtenir I'expience ncessaire
pour le faire. Par conguent, le sysime expert ne peut pagre op rationnel tant que 1©expert
humain n©a pas acquis suffisamment dieexp.

Dans la section suivante, nousgantons certaines ttodes de classification permettant,

partir de donres recueillies lors de |©apparition du prabl de proposer statistiquement des
r gles dO@infence (cf. sections 1.2.2.1 et 1.2.2.2). Il existe cependant d©autredes de
classification pouvant se substituer aux systs expert et s©employer dans le contexte du
diagnostic. Contrairement aux thodes cites prc demment, ces dermes n©emploient pas de
r gles d@infences. Nous introduisons cesthodes dans les sections 1.2.2.3 et 1.2.2.4.

1.2.2 M thodes de classification

Selon sa dinition, un diagnostic dsigne I©action d©identifier un dysfonctionnement
partir de ses sympmes. En gn ral, cette tche est attribte des experts qui gce  leur
exp rience tiquettent le dysfonctionnement. Il est cependaittent qu©un diagnostic pete
d fini |©aide d©un classifieur, i.e. un laatatistique. La classification, un sous-domaine de
|[©apprentissage automatique, s@&sé la dcouverte de tels motks statistiques. On
s@intesse dans les prochains paragraphes aux principalg®mes de classifieurs utiliss
pour le diagnostic.

1.2.2.1 Raisonnement par d  ductions statistiques

Le raisonnement est assimil un m canisme dO©iménce. Dans le cas du raisonnement
par d duction, ce mcanisme s©appuie sur un ensemblegiiesrcausales dont la structure est
quivalente la structure des gles d©infences prc demment introduites (cf. sectidr2.1). Il
s©agit ici, d©aagules connaissances autrement que par |Cirdigine d©un expert et dOutiliser
les connaissances ainsi acquises pour raisonner.
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Le but des techniques d©apprentissagemires ci-dessous est decduvrir des relations
causales au sein de doem dcrivant les cas pc demment obsers. Ces relations causales
sont ensuite exploiés pour attribuer, si sessaire, un dysfonctionnement aux futurs cas.

Les arbres de daisions: Les arbres de disions sont le sultat de techniques
d©apprentissage superess [93][92]. lls permettent de partir une population
d©individus en groupes homugs, selon un ensemble de variables discriminantes. lls
permettent galement de pdire, en fonction de ces mmes variables discriminantes le
groupe d©appartenance d©un nouvel individu.

Les r gles d©associationses mthodes apprenant degtes d©associatidad6][117]
sont principalement utili€s pour la dcouverte de cortations fr quentes, a priori
inconnues, entre lesl ments dcrivant un ensemble de cas. Ces dations sont
formul es sous forme degles d@implication de la forme et permettent d©associer
une conclusion un ensemble d@ments appel pr misse. Les igles d©associations
permettent de pdire les conclusions plausiblepartir d©Oun ensemble denpisses.

Les rseaux Baysiens : introduits par Pearl[84][21], les rseaux Baysiens

repr sentent, sous forme de graphes orieicycliques, les gendances causales entre
les variables dinissant un ensemble d®©individus. Contrairement aux arbres de
d cisions, les rseaux Baysiens sont compos de relations causales probabais[12].

De ce fait, I©observation d©une ou plusieurs variables influe suit et tend

fournir une explication plus reentative de |©observation.

L©avantage des techniquesemtes ci-dessus est tt® relativement proches du raisonnement
humain. Les rgles ainsi apprises et leur repentation sont compnensibles et lisibles par
[©utilisateur et peuvent servir, @pwalidation par un expert humain, comme base pour un
syst me d©aide la d cision. Dans le cadre d©un diagnostic hors ligne (cf. sdcfipries

r seaux Baysiens sont ranmoins plus utiliss [98][104][63] car la reprsentation qu®©ils
proposent possle I©avantage d©attribuer une probadiit rgles en fonction des faits
observs (i.e. les donres ou parantres relatifs au probime).

1.2.2.2 Programmation logique inductive

La programmation logique inductive (PLI)78][80] est I'intersection entre
I'apprentissage inductif et la programmation logique. La PLI reprend les techniques d'induction
d'hypoth ses partir d'observations ou d'exemples poufidir de nouvelles connaissances. La
PLI repousse les limites de ces techniques en utilisant une logique du premier ordre. Plus
formellement, la PLI consiste, partir des connaissances d'un domaine B et d'un ensemble
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d'observations E (regroup en E et E repr sentant respectivement les exemples positifs et
n gatifs); induire une hypotlse H r pondant aux contraintes suivantes

B UE | . satisfiabilit a priorf(1)
B UH UE | : satisfiabilit a posteriori  (2)
B| E . n cessit a priori (3)
BUHI|=E : conditiona posteriar @)

Les contraintes ci-dessus sffient que les connaissances du domaine ne sont pas
suffisantes pour diver tous les exemples positifs mais qu'elles soneasaires I'hypoth se
la fois pour driver les cas positifs et discriminer les cagattifs.

La construction de I'hypotlse H (cf. Figure 1.2.)JREF AGRAVAL SHRIKANT] ,

v rifiant les contraintes 2 et 4, repose sur I'espace des versions. Elle consasiguer entre
I'hypoth se la plus sgifique et I'hypothse la plus gn rale permettant de couvrir"EPour
cela, la PLI se base sur le paradigmecdliiverting resolution> qui consiste sp cifier ou

g n raliser des rgles partir de E.

On observe au niveau des sysés de PLI, deux approches dealution: “specific to
general' et "general to specific'. Dans la preraicatgorie, on retrouve des systes comme
Golem|[79] ou Progol [81] qui g n ralisent une hypottse en partant des exemples et des
connaissances du domaine. La secondegoae quant elle, applique la nthode inverse et

Hypoth sela plussp cifique

Espace des versions

Hypoth selaplusg n rale

Figure 1.2.1- Concept de l'apprentissage par induction

’Les symboles suivants) |= et reprsentent respectivement & logique la preuve logiqueet la

contradiction
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propose de sgifier une hypothse jusqu@a satisfaction des contraintes 2 et 4. Elle regroupe
des systmes tels qué&oil [94] ou Claudien[28].

La PLI est gn ralement applique dans des domaines dicaux, comme la cardiologie
[121] ou la pharmacologi€l8][32] o les donnes sont fortement les leur reprsentation
[40][39]. Par affiliation Prolog, elle est galement appropre au traitement syntaxique et
s mantique de langages. La PLI a l'avantage de produire des programmes logiques fortement
li s au domaine traitm me en l'absence d'exemplesgatifs. Ces programmes, similaires
des programmeBrolog possdent I'avantage dtre aisment traduits en gles logiques plus
compr hensibles.

1.2.2.3 Raisonnement base cas

Initialement fond sur les travaux de Schafik06][107], le raisonnement base ca$l]
ou Case Based Reasoning (CBR) est undhede d'apprentissage et desolution.
Contrairement aux approches ggntes prc demment qui utilisent les connaissances propres
au domaine, CBR s'appuiggalement sur des connaissances plusifigues : des cas. Pour
r soudre de nouveaux probies, CBR les comparedes problmes similaires d r solus.
Les problmes rsolus alimentent ensuite la base de cas augmentant ainsribexqge du CBR
et permettant de copier et/ou d'adapter la solution pr@pogle nouveaux prohbines. Cette
approche tend copier le comportement humain mis ensgnce d'une situation inconnue.
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Nouveau
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Probl me 288
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R oviser
Solution valid e Solution adapt e

Figure 1.2.2- Processus du CBR

Comme le montre laigure 1.2.2le CBR est un processus cyclique dont les deux phases
principales consistent i) r soudre un probme et ii) acqurir de I'exp rience de ce dernier.
De manire d taill e, ce cycle peutre d crit par les quatre sousches suivantes
Rechercher les cas similaireg'identification du problme d bute par la recherche
des cas similaires dans la base de cas. Cette recherche compreng lation de
'ensemble des candidats plausiblesspnts dans la Mmoire du CBR mais aussi
I'identification parmi ces candidats des cas correspondants le mieux aunpgobl
actuel. Cette dection se fait l'aide d'heuristiques ou d'algorithmes tel que
I'algorithme des plus proches voisif&6].

R utiliser les cas et les adapteBien que les cas kectionns |' tape prc dente
soient proches du prolwhe actuel, ils sont rarement identiques. Cela implique qu'il
faut adapter les solutions existantes, i.¢ecter les similitudes utilisables.

R viser: Apr s sa gn ration par le CBR, la solution du probie est tese. Cette
tape, gn ralement externe au CBR petite r alis e soit par un expert, soit par un
logiciel de simulation. Si I'valuation est concluante, I'expence (la dfinition du
probl me et sa solution) est ajoat la base de cas du CBR. Sinon le CBRnine
les erreurs de raisonnement en utilisant les connaissana#gses au domaine et
enrichit ainsi ses connaissances.
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Apprendre La dernire phase du processus sertl terminer quelles informations
vont tre sauvegaras dans la nmoire du CBR.

L'efficacit d'un CBR dpend grandement de sa mmire [1], i.e. la reprsentation
interne des cas. Cela s'explique par l'importance des phases de recherche et d'apprentissage du
processus.

Par ses similitudes avec le raisonnement humain, le CBR est souvent appligs
probl mes requrant une certaine expence[115] comme le droif9], le diagnostid89] ou
encore l©explication d©anomdké&$. Le principal inconvnient de cette approche reste
|©acquisition et la repentation des cas, i.e. la conceptualisation de [@exe.

1.2.2.4 R seaux de neurones

Les r seaux de neurones sahmatisent le fonctionnement du cerveau humali@aide de
concepts matmatiques simples. DOun point de vu biologique, un neurofégy(afe 1.2.3 est
une cellules nerveuse qui transmet©aide de signautectriques une information. Plus
pr cis ment, un neurone reit en entre les signaux provenant des neurones auxquels il est
connect par des dendrites, etet en sortie une information syntigue par son axone. De
fa on similaire, les neurones atrtificiels (dfigure 1.2.3 ou neurones formel§74] sont
connects entre eux par des liaisons ponés unidirectionnelles formant ainsi urseau appel
r seau de neurones.

Mg () fonction dactivation:f()

A\’_‘\‘

n_ik_ (i ) @ — J
: (g 1)

My —

sortie s f( )

Figure 1.2.3- Neurone Figure 1.2.4- Neurone formel

Initialement introduit par Rosenblgtt01] sous le nom de perceptron, lesaaux de
neurones dsormais multi-couchd®2] permettent d©affecter une clasge vecteur de dones
num riques. En gn ral, un rseau de neurones est compa@®une succession de couches
prenant chacune leurs erds sur les sorties de la couchecpdente (cfFigure 1.2.% Dans ces
couches rsident des neurones formels dont le but est de traiter les informations provenant des
neurones de la couche prdente pour les propager la couche suivante. Ce traitement
consiste, pour un neuromede la couche j, multiplier les donnes de sortie i,..., in des
neuronesyy, ..., Ny de la couche i par le poids des liaisons qui les relienE{glire 1.2.4et
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1.2.95. Le rsultat de ce calcul est ensuite utiisomme paranire d©une fonction, dite
d©activation qui attribue la valeur de sortie du neurdress donnes sont aingdropages entre
la couche d©ergr servant la lecture des dones la couche de sortie qui lui affecte une
classe. Les couches interdnires sont appets couches caces.

D velopper un rseau de neurones sesume d finir son architecture (le nombre de
couches et de neurones) ghond rer ses liaisons. Il est cependant difficile deider a priori
de ces pondations voire impossible. Par cogsient, il est courant d©associer aeau de
neurones un algorithme d©apprentissage pour modifier le poids des liaisons et minimiser les
erreurs de classificatigb0][42].

coiiche o enirees cotches cachées couche de sortie
Figure 1.2.5- R seaux de neurones

Gr ce leur capacit de classification et de g ralisation, les rseaux de neurones sont
g n ralement utiliss en reconnaissance des formes, analyse du signal ou encore en diagnostic
de panndg67][97][124]. En effet, assocs des mthodes telles que les ondelettes, leseaux
de neurones sont capables de traiter des prasd complexes et d©associer analyse de signal et
classification. Cependant, I©efficaales rseaux de neurones mend fortement de leur
architecture, i.e. le type duseau (Perceptron, ART, Beaux de Hopfield) et le hombre de
neurones.

1.2.3 Bilan

La classification s©emploietrouver des cortations au sein d©ensembles de @snn
repr sentatives au probhe trait. Les rsultats des nthodes de classification sont par
cons quent fortement gendantes des dores utilises. Ainsi, mme aprs acquisition d©un
ensemble de donas consguent, il est possible que certaines typologies ne soient pas ou peu
repr sentes. On introduit ds lors un biais amenantdes erreurs de classification.

Bien que facilitant I©acquisition de da@®) la classification poste les mmes
inconv nients que les syshes experts : i) une phase d©acquisition de @oobligatoire et ii)
une phase d©extraction de connaissances dostiltatrd pend fortement des casatits par
ces donnes.
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Pour liminer ce biais, il faut faire abstraction des dags Le problme ne sera alors
plus rsolu par exprience mais I©aide d©un medd crivant le fonctionnement usuel du
syst me.

1.3 Approches bas essurdesmod les

Les approches bass sur les modes sOimtessent la reprsentation formelle ou
sch matique du systne tudier. Les donres utilises pour |I©acquisition d©e&pce,
humaine ou statistique, ne sont alors plusessaires pour €nir les probl mes et leurs
explications. En effet, les causes du dysfonctionnement sont idemtéin comparant le
comportement courant du syste son comportement attendu, estima fois sur le mode et
les observations cup r es durant le fonctionnement du syse[TODO REF].

Dans cette section, nous introduisons les esdquantitatifs (cf1.3.1) et qualitatifs (cf.
1.3.2 permettant respectivement la reggntation mathmatique et schmatique du sysime
ainsi que leur utilisation pour le diagnoséao @gned.

1.3.1 Mod les quantitatifs

Les modles quantitatifs sont desti® principalement la dtection et I©isolation de
pannes dans les systes dynamiques. On congid le systme comme tant un ensemble de
t ches squentielles ou paralles s©enchmant en continue jusqu®artt total du systme
observ. LOexution des tches engendre ou requiert des prises de mesures.

Dans le cas des mdds quantitatifs, I©estimation du comportement attendu consiste
pr dire les valeurs en sortie dOummhé partir dOune rie de mesures. Pour cela, on introduit
des fonctions matmatiques qui dinissent le fonctionnement habituel du sys¢ : les filtres
de Kalman4][58][57]. Un filtre de Kalman est un filtre cursif qui estime efficacement ti®
d©un syshe dynamique partir dOune e de mesures incompés ou bruites. D©autres
m thodes d©approximation sag@lement populaires parmi lesquelles : lggations de parit
[43], les moindres cars [69] ou [©approximation assespar des observatel&y].

Le comportement attendu, fahi par les valeurs ainsi pdites est compar au
comportement courant (reent par les mesureselles) pour dterminer les inconsistances et
identifier ainsi la tche 1©origine du dysfonctionnement.

1.3.2 Mod les qualitatifs

Contrairement aux motes quantitatifs qui crivent le systme I©aide de fonctions
math matiques complexes, .
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1.3.2.1 R seaux de Petri

Un r seau de Petrj87] est un mode mathmatique adapt la reprsentation de
systmes v nements discrets, i.e. travaillant sur des variables tiscrCes sysines sont
alors modlis s par un graphe bipartie orienjui contient des arcs connectant entre eux des
noeuds places et des noeuds transitions.

Formellement, un seau de Petri est un quintuplet PI&P=T, F, W, Mo :
- P estl©ensemble des places,
- Testun ensemble de transition aPeC7 = AetPET ! A,
- FI (P° T)E (T" P)estl©ensemble des arcs,
- W:F A" est une fonction de poids et
- Mo : P A estle marquage initial.
G n ralement, une place regente une ressource et une transition ggate une action ou un
vV nement. Les ressources consoram(resp. produites), dont la quantist spcifi e par la
fonction de poid$V, sont dcrites par les arcs appartenafP~ 7 ) (resp. appartenant(T ”
P)). Les places pc dant (resp. sucdant) une transaction sont aps places d©ems (resp.
places de sortie)

Figure 1.3.1- Unr seau de Petri (a) et son gbliage (b)

Initialement, les ressourcesg@lement appeés jetons) sont parties sur les places du
r seau de Petri selon le marquage inil&l(cf. Figure 1.3.4). Cette distributionvolue en
fonction des transitions dlench es lors de I©eoution. Une transition peutre d clenche (on
dit alors que la transition est denchable) uniguement si ses places d@sriisposent des
ressources rcessaires son excution. Autrement dit, le nombre de jeton de chaque pace
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reli e la transitiont doit tre suprieur au poidsMpenr « t). Par ailleurs, le ctlenchement de
la transitiont produit de nouvelles ressources distriggl ses places de sorip.. selon les
PoidSWt, Psortie) -
Dans un rseau de Petri, plusieurs transitions peuvent, si elles sol@ndhables, tre

ex cut es simultanment. On peut, par corguent modliser des comportements concurrents.
Le d pliage[62][51] (cf. Figure 1.3.b), utilis pour le diagnostic par seau de Petri, sSOnesse

d terminer le marquage du seau la suite d©une geience d® nements, i.e. le
comportement obsery La Figure 1.3.b est le dpliage du rseau de Rri repr sent dans la
Figure 1.3.4, ce dernier at construit par suppression des bouclesgmtes dans leseau de
P tri. Les comportements pouvantre concurrents, il peut exister plusieurs explications
possibles pour un Mme ensemble d©observationsan¥oins, on peut duire ces possibilis
en utilisant des seaux de Petri stochastiqu8g][23] et en connaissant |©ordre ai@Ban des
transitions.

1.3.2.2 Automates

Un automate est un mdd de comportement (cEigure 1.3.2 compos d©un ensemble
dCtats et de transitions qui relient céats entre eux. Contrairement augeaux de Petri, ou les
transitions schmatisent des actions en terme de consommation et de production de ressources,
les transitions dOun automate 1gtent lesv nements dclenchant le passage dCua un
autre du systme.

Par dfinition, un automate est un quintuplet A5; S, d, %, Fii o :
- S /A estl©ensemble déats possibles du syste,
- S est I©ensemble desnements qui peuvent se produire dans le syt
- d:S" S 2°estlafonction de transition,
- s I Sestl@at initial du systme et
- FI Sestl©ensemble déats finaux du sysine.

Il est communment admis quOunejsence d® nementssy, ..., S,1 S et dCats
Qo ..., Ot telle queg.: T d(g, si) permet dOidentifierv@lution d©un syshe entre |@t q, et
ICtat g.... Le diagnostic de syshes, reprsents [©aide d©automates, =&ise la
d couverte de telles quences. Et plus particutement identifier le ou les tats
potentiellement emprunpar le systme selon I©ensemblevd@ments obsersg.

G n ralement, seulement certaing nements sont obsers. Dans ce cas, le diagnostic
revient rechercher toutes les cquiences de |©automate, i.e. du teodans lesquelles
apparaissent cey nements. LOautomate ainsi construit, agndgbmate diagnostiel6][86],
repr sente les comportements potentiels du syst
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Certaines approches tententlid@ner les squences les moins probables de I©automate
diagnostic. Danfs0], par exemple, le syshe est modis par un automate probabiliste appel
graphe de pendances. chaque tatq de cet automate est assogn poidsp; repr sentant la
probabilit queq; soit |©origine du dysfonctionnement. Un pggdsst galement associ la
transition reliantg g et spcifie la probabilit que g soit mis en chec parg. Enfin, les

v nements observables sontfidis comme tant des alarmesmises par les| ments du
systme (i.e. les tats de |©automate) affecpar le dysfonctionnement. Diagnostiquer le

syst me consiste trouver le sous-ensembleld@ents | Sexpliquant les

alarmes et maximisant la probabilguivante P( o} Pi P
itq E jra; E,ji

Figure 1.3.3- Exemple de modle Figure 1.3.2- Diagnostiqueur du mod le de la figure 1.3.2

D©autres approchH&65][125] supposent que les nements non obsery sont |©origine
des dysfonctionnements et qu®©il est possilite gu mode de dfinir un autre type d©automate
de diagnostic : un diagnostiqueur. Le diagnostiqueuiF{gtire 1.3.2 est un automate dont les
transitions sonttiquet es uniquement par lev nements observables et dont l¢sts sont
d finis comme un ensemble de couplést-panne. Un label particuli®t est toutefois associ
aux tats du mode ne subissant aucune panne. LOutilisation d©un diagnostiqueur est
relativement simple. Il suffit de parcourir le diagnostiqueur en fonction des observatoes. re
LStat du diagnostiqueur sur lequel aboutit le parcours indique le oudts possibles du
syst me ainsi que les pannes ayant pu se produire.
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La construction du diagnostiqueur consisteendre le mode d terministe aprs avoir
propag les pannes au niveau ddats. Dans |[©exemple (€fgure 1.3.3, les panne§; etF,
sont considr es comme desv nements non observables aumne titre queos. Ainsi, les
transitions contenant urv nement non observable comme ‘4 ® 5 sont remplages au sein
du diagnostiqueur par des transitionsirdes comme 1 N2 N5 F, (IGtat 2 tant

galement accessible pav).

Malgr la simplicit des automates, leur utilisation est souvent restreinte par des
probl mes de passagdCchelle. En effet, la taille des mdds dans de nombreux casgls (par
exemple, les seaux de t communication) est ts importante et demande ni@®mes capacis
de traitement surtout dans le cadre d©un diagreosligreD.

1.3.3 Bilan

Les approches de diagnostic s sur des motes possdent I@orme avantage de
pouvoir tre dfinies sans I©apport dOun ensemble de edomnopre au syshe. Par
consquent, de telles approches sont rafionnelles immdiatement et liminent le biais
introduit par les donres. Nanmoins, ces approches sous-entendent que I©on connaisse a priori
le systme observ et son comportement. Elles sont desisn tre appliques sur des
probl mes fonctionnels ce qui est le cas, par exemple, des applications industrielles.

LO©inconwnient majeur de ces approches est certainement leur manque d©adaptabilit
fois le modle d fini, il sert uniquement la d tection de dysfonctionnements dans le syst
pour lequel il a t modlis . Chaque reconfiguration d©un swst entrane donc des
modifications au niveau de son m&d

1.4  valuation des syst mes de diagnostic

Dans cette section, noustallons les principaux crites d@aluation et des systes de
diagnostic propos par [REF Venka] en expliquant leurs enjeux. Cesrest bien que
fortement lis aux problmes et au type de diagnostic pbby sont rv lateurs des
performances des systes de diagnostic. Ces crié¢s sont organis en trois groupes : 1) les
caractristigues intrinsques du sysime, 2) I@olution du systme et 3) |©aidd©utilisateur.

1. Caractristiques intrinsques du sysie : nous rassemblons dans ce premier groupe les
caractristiques fortement les aux performances des sys¢s de diagnostics ainsi qu©
leur bon fonctionnement.

Identification de pannes multiples Il arrive que plusieurs dysfonctionnements
ayant des effets communs seldnchent simultament. Le sysime de diagnostic
doit alors dtecter et isoler chacun de ces dysfonctionnements malgrapparition
conjointe.
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Rapidit du diagnostic. Dans le cadre d©un fonctionnement en ligne, levsyshoit

tre capable de decter et diagnostiquer rapidement les dysfonctionnements afin
d@viter leur d veloppement. Cependant, undeittion rapide a des impacts sur les
performances du syshe de diagnostic. Les systes rpondant cette
caractristique intgrent des ncanismes dOinénce ou de calcul rapides sensibles
pour la plupart aux donmes bruites et aux pannesaurrentes.

Robustesse La robustesse jouegalement sur les performances du sys. Un

systme de diagnostic robuste se doittr@Cpeu sensible aux dores bruites et
d®@isoler correctement le ou les dysfonctionnements, demandant ainsi des traitements
complexes.

Scalabilit ® : Les problmes de grandechelle requirent des modes complexes,

des ensembles de doms consquents et des connaissances suffisantes pour la mise
en place du sysie de diagnostic. Le alisation de ces motes (resp. le traitement
des donnes) et leur exploitation influegalement sur les performances.

2. volution du systme : ce groupe rassemble deux caratiques fortement souhaéts
pour assurer la maintenabiligt IGvolutivit de I©outil de diagnostic.
Adaptabilit : LO©environnement lau problme est amen changer. Par exemple,
les prescriptions du patient peuvemite modifi es ou le processusldcalis . Le
syst me de diagnostic doit donc prendre en compte ces changementtaptiuson
diagnostic.

Identification de nouvelles pannesll est prf rable pour un sysine de diagnostic
d@identifier les comportements anormaumens®©ils sont a priori inconnus, i.e. Si
aucune typologie ne lui est asseci

3. Aide IGutilisateur : ce dernier groupe rassemble deuresriqui valuent la capacit
du systme de diagnostic et facilitent I©intetgiion du diagnostic par les utilisateurs.
Facilit d©explication: Mis part la dtection et IOidentification du
dysfonctionnement, les systes de diagnostic doivengalement tre capables
d©expliquer les causes et les effets du dysfonctionnemenarf) [©utilisateur a la
possibilit d©interpter ces explications et de legaluer suivant son expgence
personnelle.

® Capacit doOun syshe, ou de ses composants,tre utilis sur des plates-formes de taillesstinf rieures ou

tr s suprieures, Wiktionnairehttp://fr.wiktionary.org.
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Estimation de I©erreur: LOestimation de I©erreur donne une information
suppl mentaire I©utilisateur qui lui permet, en plus des explications fournies par le
syst me de diagnostic, de juger de la pertinence du diagnostic.

Dans la sectiorl.5 nous nous proposons de comparer les approchesdpmment
introduites 1©aide des cries d@aluation cits dans la pisente section et de mettre en
vidence les avantages et inconents de chacune d©elle.

1.5 Synth se

Dans ce chapitre, nous avons bement prsent diff rentes mthodes couramment
utilis es pour le diagnostic. Ces thodes principalement issues de I©Intelligence Artificielle
r pondent en partie aux caratstiques dsir es dOun syste de diagnostic (cf. sectidrn).

Les systmes expert et les rthodes de classification offrent la possibilite travailler
partir dOune exjrence obtenue aum dOun expert humain ou dOun logiciel. De tellesd®es
sont appropries en [©absence de connaissances fondamentaleslaitiidmition d©un modte
guantitatif. Les modes causals (tels que leseaux Baysiens ou les arbres deaisions) sont
aussi efficaces dans de telles circonstances, mais proposent usergion symbolique des
d pendances fonctionnelles facilitant les explications et ICirt&tipn du diagnostic.
N anmoins, acquir de I©expience ncessite une phase d©apprentissage

pendant laguelle le syshe de diagnostic n©est pagatpnnel. Cet apprentissage est
relatif aux situations rencongs. LOexpgence ainsi acquise ne repente que partiellement le
fonctionnement rel du systme rendant les approches kes sur les sympines peu
appropries la d tection de nouvelles pannes.
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Tableau 1 - Comparaison de diverses mthodes de diagnostic

Syst me expert R seau Baysien| R seau de neuronegutomate

Identification de pannes multiples

D tection et diagnostic rapide ? ?

Robustesse

Scalabilit

Adaptabilit

Identification de nouvelles pannes

Facilit d©explication

Estimation I©erreur

Les approches bass sur les modes n®©affichent pas un tel incanent puisque le
mod le d finit le fonctionnement du syshe dans sa totalit De telles approches offrent
galement de nombreux autres avantages. Les lewodjuantitatifs approximent avec une
grande prcision le comportement du syste. Quant aux motes qualitatifs, ils permettent
d©expliquer la propagation des dysfonctionnements, ce qre s@avpour I©aidela d cision.
Cependant, la dinition de modles quantitatifs ou qualitatifs requiert des connaissances
approfondies sur le syshe mais galement des comfences techniques.

Le Tableau 1 compare les nthodes reprsentatives des approches gantes
pr ¢ demment selon les cries d@aluation dfinis dans la sectiofh.4. Le symbole @ indique
gue la mthode spcifi e (colonne) satisfait le crite (ligne). La croix indique que lerit re
n©est pas satisfait. Enfin, le point d©interrogation indique que la satishiatiht re varie
selon le problme trait .

La m thode de diagnosticint grer dans le systne de diagnostic g¢end fortement du
probl me. Pourla surveillance et la maintenance de systes industriels, il est prr rable
d@utiliser des modes permettant une tdction rapide des pannes tels que leeaux de
neurones, les syshes experts ou encore des mled quantitatifs. Les nthodes de
classification sont, quantelles, recommanes pour I©explication de dysfonctionnements d
apparus dans le syste observ.

N anmoins, toutes ces approches pdsst un inconwnient commun : elles sont inadagxs
aux systmes actuels souventpartis et/ou de grande amplg@6]. Afin de r pondre cette
limitation, nous allons introduire dans le chapitre suivant, la notion de diagngstit.r
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2.1 Introduction

De nos jours, les syshes de grande envergure ont tendandee d centraliss. Souvent
ces systmes sont constits de composants ou d©acteurs irgerglants dont le but est
d©assurer le bon fonctionnement du systLes dpendances entre composants peuvéest
physiques ou dhoter un quelconquechange d®@informations (par exemple, dhanges de
donn es ou d©hypotes).

Concevoir un systme I©aide de composants a de nombreux avantages dont le principal
est I@olution aise du systme (par le changement d©un composant). Les composants rendus
g n rigues sont mutilisables dans divers contextes. Les acteurs, quamnitx, possdent des
connaissances sur le syse ou le secteur dO©actiiappel domaine par la suite), ils sont
capables de les manipuler, de lebanger et de se construire une opinion personnell@ bas
sur les opinions d©autres acteurs. Ainsi, utiliser une architegarger permet de simuler le
mode de fonctionnement (resp. le mode de raisonnement) des composants (resp. des acteurs)
tout en rduisant la complexitdes calculs.

En effet, modliser un systme par ses composants et ses acteurs permefidie des
mod les simples et ainsi deduire la complexit du diagnostic. Les approcheséntralises et
distribu es s@imessent respectivement ces modlisations ; elles cherchent toutes deux

laborer le diagnostic du syshe en fusionnant les diagnostidabor s partir des modes
propres aux composants (appetliagnostic locaux). Les approches distrésuse diffrencient
par la construction de diagnostics intediaires pouvant englober plusieurs composants.

Dans ce chapitre, nous commens par prsenter les architectures bas sur des
approches centralises (cf. sectiorR.2) avant de nous intesser aux architecture distritas
(cf. section2.3) et aux architecture distribas hirarchiques (cf. section 2.4). Enfin, nous
pr sentons en section 2.5, les moyens usilipar ces architectures pourcs@nger des
informations et fusionner les diagnostics locaux.

2.2 Architectures de diagnosticd  centralis es

Les architectures dentralises sont principalement utiliss pour rduire la complexit
du diagnostic. Pour cela, le mdel du systme observ G est dcompos en un ensemble de
mod lesG, ..., Gd crivant chacun une partie de ce syst. Des diagnostics partieBy;,...,
Dy, galement appet diagnostics locaux, sont alors calsulgr ce aux observations

.» 0 . ,aux modlesG, ..., Get aux comportements locaux 1 =«

observs la suite des observations Le diagnostic global du systeD est alors calculpar
un unique superviselid6]. Ce diagnostic est lesultat de la fusion des diagnostics locaux (cf.
Figure 2.2.1
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Figure 2.2.1- Approche d centralis e

Dans la suite, nous @entons quatre approches de diagnostic ditesntralises. Ces
approches s©appuient sur des techniques de diagnostic, telles les diagnostiqueussauxles r
de Ptri, introduites dans le Chapitre 1 et permettent de calculer le diagnostic dmesizst
partir des diagnostics partidlg,..., Dgn.

2.2.1 Approche la Debouk et al.

LO©approche propesdang27] considre un systme comme tant un ensemble de sites
en relation avec un coordinateur. Chacun des sites symbolise unepégsique et reoit
certaines observations sur lI©environnement. Plusieurs de ces sites peuvent avoir besoin des
m mes observations et doivent dortce capables de communiquer celles dont ils disposent
localement (par exemple, la valeur d©un capteur).

Dans[27], on suppose que le syste est modis par un mode global G dont les
transitions sonttiquet es par les observations. Ainsi, il est possible de construire pour chaque
site un modle partiel cohrent avec sa vision du monde, i.e. les observations qudtl ke
mod le Gest mis disposition du coordinateur. Les mégk partiels sont, quanteux, mis
disposition des sites qui les utilisent pour calculer un diagnostic locakbakes observations
gu®ils reivent. Ce diagnostic est g ralement tabli par I©utilisation d©un diagnostiqueur (cf.
chapitre 1).

Gr ce un protocole de communication, les informations et lssltats des diffrents
sites sont communiga au coordinateur qui les utilise pour |I@erfce (cf.Figure 2.2.2 Plus
pr cis ment, le coordinateur duit la s quence du diagnostiqueur que le syst a emprung,
en s©appuyant sur les visions partielles de chacun des sites. Lesnoeshdnotent alors la
pr sence dO©un dysfonctionnement.
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System model

Local observations Local observations

Local diagnostics Local diagnostics

Conununication constraints

Coordinator
(memory and processing constraints)

Failure | information

Failure recovery module

Figure 2.2.2- Architecture de |©approche

Malgr la r partition des calculs aum des sites, |©approcheeassite la dinition d©un
mod le global. Ainsi, toute modification au niveau du sygst observ aura un impact sur les
mod les du coordinateur et des sites. LOapproche est elesties systmes dont la structure
est statique afin d@ter les modifications p t es du mode. Dans les sections suivantes, nous
pr sentons des approches destsn des sysimes dynamiques, i.e. des syses dans lesquels
les sites peuventre reconfigurs par I©ajout ou le retrait d©un ou de plusieurs composants (ou
acteurs).

2.2.2 Approche la Aghasaryan et al.

Dans [2], le systme, distribu selon plusieurs sites, est obsemar des managers.
Chaque site posde son propre manager qui o# les alarmes et poste quelques
connaissances sur leurpgndance. Les alarmes sont consiels comme des observations
partiellement ordonres notifiant la prsence d©un dysfonctionnement au manager. LOordre est
d fini en fonction de la perception de ces alarmes par les managers et peux doeic aigftin
site |©autre.

Ces hypothses permettent de dire explicitement la propagation des
dysfonctionnements |©aide de motifs. Plus g@s ment, la propagation remente les
d pendances entre les alarmes et les dysfonctionnements etrpeubdlis e par des iseaux
de Petri (cf. chapitre 1), appsl © seaux de dysfonctionnem@ntLes seaux de Petri ainsi
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cr s, sont constitts de noeuds repentant les alarmes et de transitions regmtant les
d pendances possibles entre deux alarmes.

La d tection d©un dysfonctionnement se fait alors par I©identification de son motif. COest
dire en parcourant lesseaux de Petri rementatifs des dysfonctionnements et en discriminant
ceux qui n©expliquent pas les alarmagese LOutilisation deseaux stochastiques permet de
r aliser cette tthe de manre plus robust§?].

2.2.3 Diagnosticd centralis par automates communicants

Similairement aux 1seaux de Petri, les automates communicants permettent déserod
les systmes dcentraliss aisment. Chaque partie du syste tant reprsente par un
automate, les interactions entre les ddhtes parties sont reproduites par des envois de
messages. Le manisme de fusion est alors basr ces interactions et peute r alis par
reconstruction (cf. sectiorErreur : source de la frrence non trouwe2.2.3.1) ou par
synchronisation (cf. section 2.2.B12eur : source de lafr rence non trou).

2.2.3.1 Approche par reconstruction

Dans[10], Baroni et al. s©inéssent au diagnostic de syses distribus de grande
chelle au sein desquels se produisent gesements asynchrones. Baroni et alsppposent
gue de tels sysmes sont cycliques etactifs, i.e. voluent suite la perception d® nements
observables. Ces v nements observables peuventre soient caractistiques d©un
dysfonctionnement, soient lesultat du fonctionnement courant du sys¢ (valeur d©un
capteur, diffusion d©information, etc). Le but de leur approche est alorsedwuirger le
comportement du dit syshe grce ces v nements, tout comportement nondgctible tant

repr sentatif dOun dysfonctionnement.

- oy
i

g §
;

Figure 2.2.3- Repr sentation de I©approche de Baroni
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Par construction (cFigure 2.2.3, de tels systnes sont constits de composants {CC,,
C; et C) distribu s reli s entre eux par des liaisons physiques [: et L) appeles liens.
Selon la topologie du syshe, ces composants sont regraipn clusters ( et ,) galement
reli s par des liaisons physiques appslinterfaces (l-et Ls). La mod lisation propose dans
[10] d finit un composant comme un automate communicant=ghire 2.2.4automates M
M,, M; et My). Les noeuds de cet automate correspondet@s ractions du composant aux
V nements, eux nmes reprsents par une transition prisant le ou les v nements
d clench s suite aux traitementsalis s dans le noeud (dfigure 2.2.4ransition T).

Ty (Es, 1) 1 (E2, O), (Ay, Msg) T2 (Ep. 1) 1(Eg, O)

M (: ); Tya: (B, 11) | (By, Msg) Tya (Ey, L) 1 {Ey, O), (Fy, Fly)
T;L.'[l:.z.[:ll[F.l_,nL],{.l\z,Msg:l
M2 o S33 . Ta2:(Eg, NI(Ey, 0¢), (F2. Flty
T3 (Ez, D I(Ey, Oy), (Ey, O3)
T_11:{E1_.]]1{E.4.‘O].{A:.MS}:]
Tz (E, In)
Ty (E, In) 1{Es, O), (Ag, Msg)
qu:[F.d,[}

Figure 2.2.4- Automates des composants,C C,

Diagnostiquer le syste revient reconstruire son historique (ckigure 2.2.5, i.e.
d terminer les ractions de chagque composant en fonction desements observablesrgr s
par le systme. Les processus de diagnostic geulent en trois tapes :

LOinterpitation : LOinterpttation consiste, pour chaque cluster €t ,) du systme,
g n rer un historique expliquant lesr nements obserg. Ces historiques sont, en
quelque sorte, les moes des diffrents clusters et sont construit¥©aide des mades

des composants (dfigure 2.2.4.

La reconstruction La phase de reconstruction s@sse fusionner les historiques des
clusters relis par une interface. Lieigure 2.2.5r sente I©historique du syséissu de
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la fusion des historiques des clusteret , reli s entre euyar les interfacesslet Ls.
Le r sultat de la fusion repsente I©historique du sysé dans son ingralit .

La g n ration du diagnostic: La gn ration du diagnostic cherche identifier les
comportements relatifs un dysfonctionnement compris dans I©historique dursyst
Ainsi, chaque gqjuence de I©historique (cf. chapitre 1, section 1.3.2.2) comprenant au
moins une transition impvue fournit une explication au dysfonctionnement.

L©avantage d©une telle approslterdans la partition des calculs selon les clusters. En effet,
diagnostiquer un sysne sur un mode global requiert beaucoup de ressources. En traitant les
clusters spar ment, on peut alors duire |©espace de recherche ainsi que le temps de calcul. De
plus, un diagnostic partiel peute envisag, considrant alors qu©un sous-ensemble de clusters.

D©autres strgies de fusion ontt galement propogs dang$86]. Elles sont bags sur
la d pendance des diagnostics locaux. Le principe est digire I©espace de recherche en
fusionnant dans un premier temps, les composants interagissant le plus. Getige nest
similaire celleintroduite dans cette section.
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2.2.3.2 Approche par synchronisation

Le formalisme proposdans[102] est trs semblable celui propos par Baroni et al.
[10]. Le systme est galement modis |©aide d©automates communicactivaht le
comportement des composants qui le constituent. Additiome modle de comportement, un
mod le structurel prcise comment les messages sont prapagntre les composants du
syst me.

Un composant est mdés par un sextuplet =4 S, d, o, Ao :

- est I©ensemble déats ety /  est |@at initial,

- S estl©ensemble desnements reus S;, mis Sc.ou interneSengo

- d estun ensemblge transitions,

- est un ensemble de variables et les actions correspondantes possibles.
Cette formalisation permet d©obtenir le deodlobal du sysme par synchronisation des
automates communicants, i.e. des nhesl des composants. L@apon de synchronisation
consiste fusionner ensemble, un ou plusieurs automates. Coosglles modes de deux

composants ;= a S, di, O 1, A et ,= & S, do Qo 2 A,
|©automate sultant de la synchronisation de et , est =a S=S,ES,, d, q,
.E . E .fiavecd: =~ 'S, " (S o*. Un exemple de synchronisation est

donn dans leFigure 2.2.6
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Figure 2.2.6- Synchronisation d©automates

Dans laFigure 2.2.6les deux composants sont relpar le lien (g p®. La r ception du
message m sur le port @ clenche le passage de ( gauche) ICtat s ainsi que l@nission
d©un message m© sur le padaud® p. De faon similaire, , ( droite) passe de t&t s©
ICtat s© la r ception de m© ehet un message mO©O© sur son port de soktgegy@chronisation
de ;et , estdcrite par l©automateA , (en bas) passant de,&® (s, s® lar ception
de m sur son port d©eatp et mettant le message mO©© sur le port p©

Le mod le global, une fois construit, autorise laatton d©un diagnostiqueur (cf chapitre
1). Cependant, il est commument admis que la taille du made est limitative. Afin de limiter
la complexit du diagnostic[46] propose de synchroniser les automates sur des plages de
temps. Les observations sbrmais assocés une plage de temps.{t t] sont reprsentes
galement par un automa@bs. Le diagnostic local du composant j est alornil comme
ij C; Obe,- *. Ainsi, le diagnostic du sysne sur la plage de temps;[tt] peut tre crit
'L . .. Les explications du dysfonctionnement correspondent alors aux trajectoires

g nr es partir de I©ensemble d©automates L [48][47].

2.3 Architectures de diagnostic distribu es

Les architectures distribas reprennent le mme principe que les architectures
d centralises. Elles cherchentd finir un diagnostic global partir dOun ensemble de ntesl
(resp. de connaissances)cdvant les diffrents composants (resp. acteurs). Cependant, le
calcul du diagnostic global n©est plus centrahigis ralis par plusieurs superviseurs ayant
chacun la charge d©un ou plusieurs composants (ou acteurs).

Les architectures drites ci-aprs sont caractis es par leur manie de construire le
diagnostic global du sysne. Ainsi, les superviseurs peuvent reconstruire le diagnostic global
en fonction des liens entre les composants duragsbbserv comme le propose Fabre et Ross

“ A repr sente I©opmteur de composition.
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(cf. section 1.3 Erreur : source de la frrence non trouwe et 1.3.2) ou, par composition
asynchrone (cf. section 1.3.3).

2.3.1 Approche la Fabre etal.

L©approche propesdans[31] se situe dans la mme optique que celle propas par
Baroni [10] et Debouk[27] (cf. sectionErreur : source de la fr rence non trouve2.2.3.1).
Cependant, l@t du systme n©est pas estim partir dOun historiqueatis par un unique
superviseur. Au contraire, Fabreddit cet tat d©une multitude de vues locales fournies par des
superviseurs locaux en charge d©une ou plusieurs parties ohe syst

Chaque sous-syshe est modis  |©aide d©un automate pon@f. Chapitre 1). Ds
lors, estimer |&t du systme consiste d terminer les transitions qui ont d clenches dans
les divers sous-syshes connaissant unegsience d@® nements. Les trajectoiresgalement
appeles squences (cf. chapitre 1), compatibles avec les:iements obserg reprsentent
alors les comportements possibles du syet Elles sont construites par les superviseurs locaux
qui i) se communiquent les trajectoires compatibles avec les k premiasmnents, ii) ajoutent
les transitions compatibles avec le K¥1 v nement et iii) liminent les trajectoires non
satisfaisantes, cOestire les trajectoires ayant une probabifdible.

2.3.2 Approche la Roos et al.

LO©approche introduite par Ro@@9][100] s©intesse galement distribuer les
connaissances des superviseurs locaux en fonction de la topologie dunsgstPour cela, il
d finit un systme comme un tuple = ( , )o :

- est un ensemble de composants s chacun un mobk d crivant leurs
pannes ( ={ Ty,

- d crit les points de connexions, i.e. les liaisons physigues reliant les composants,

- = E I"# estla description structurelle et comportementale duragst

- est une spgification des valeurs exieures au sysine, i.e. issues de son
environnement,

- est |©ensemble des valeurs obeerpar le systne, i.e. diffuses par les points de

connexions.
Ainsi, la reprsentation d©un sous-syst = ( s $ s %5 & 9 peut
tre attribue chaque superviseur, 03 gset s sont les donres relatives au sous-

systme s Les ensembled€4 et & s (inclus dans sont respectivement les connexions
d©ente et de sortie des composants ge
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Diagnostiquer le sysine consiste laborer les diagnosticss de chaque sous-syste

s LClaboration dé srepose sur la description sdu sous-systne set tend d terminer les
dysfonctionnements des composants gen utilisant la fois leur modle , le contexte
environnemental et le contexte local des composants, i.e. les valeurs decirculant sur
les points de connexions dé&g Ce contexte local est important car il permgalement
d@valuer le fonctionnement des sous-systs dont s d pend. En effet, la cause d©un
dysfonctionnement dans le sous-sgst speut-tre d la propagation d©une panne. Dans un
tel cas, le diagnostic s met en vidence les valeurs incofentes ou entrant en conflit avec les
d ductions du superviseur, et permet devenir les sous-sysines intresss qui adapteront
leurs diagnostics en cortgience. Au terme de ceshanges, le diagnostic du syse est dfini
comme tant la synthse des diagnostics locaux.

2.3.3 Approche par composition asynchrone

Dans la mme logique que les deux prdentes approches, Benveniste propose ddijs
[16] d©assurer la modulardu systme en utilisant des superviseurs locaux prenalgur
charge la supervision d©un composant dont lelenest dfini  |©aide dO©useau de Petri (cf.
chapitre 1). Ces composanttant interconnecs, certaines places (dites partag) seront
pr sentes dans diffents r seaux de Petri.

LO©arrive dOun dysfonctionnement dans le systprovoque I©arrdu composant et
I©mission d©une alarme. Cette alarme est ensuite pFogax) superviseurs en charge d©un
composant reliau composant fectueux. Le but des superviseurs est d©expliquer les alarmes

mises. lIs utilisent pour cela, lemliage du rseau de Petri de leur composant (cf. chapitre 1).
N anmoins, les superviseurs ont seulement une vision locale dumeydts doivent alors
coop rer ensemble pour retrouver ICgmalit des comportements. Cette co@tion consiste
pour un superviseur informer ses voisins (les superviseurs partageant une place)ades
transitions concernant les places partsg

Figure 2.3.1- Diagnostic distribu
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Le processus de coaption est schmatis dans laFigure 2.3.1dans laquelle sont
repr sents les dpliages des composants 1 et &lis s respectivement par les superviseurs 1 et
2. Les comportements correspondanta s quence d©alarmes= (b, a, r, r, a, b) sont
repr sents par les places et les transitions @gss Les flches signifient qu@il y a eu
communication entre les superviseurs. Consias le cas de |©alarimg une transition est
d clenche dans le composant 1. Cette transition p&etd clenche depuis la place 1 ou la
place 7. La place 7tant partage avec le composant 2, le superviseur 1 informe le superviseur
2 de la possibilit que la place 3 soit atteinte. lors, le superviseur 2 pedtterminer les
places atteintes par le denchement de la transitian. Ce processus continue tant que les
alarmes n©ont pas toutestrait es. Les comportemenfs et ( d crivent alors les deux
comportements concurrents expliquant

2.4 Architectures de diagnostic distribu es hi rarchiques

Dans les architectures de diagnostic distrdsu et hirarchiques, les calculs sont
galement ralis s par plusieurs superviseurs. &moins, ces superviseurs sont organsn
hi rarchie. Les superviseurs du nivaad sont surveills par les superviseurs du niveau_es
superviseurs appartenant au niveau le plus bas sont ceant es composants. Le diagnostic
global du sysime est ralis par un superviseur du niveawniquement si la cause de la panne
n©a pad d couverte par les superviseurs du niveall Nous prsentons, dans les sections
1.4.1 1.4.3, trois approches fonek sur ce principe.

2.4.1 Approche la Khanna

[61] introduit plusieurs types de superviseurs organge faon hi rarchique. Parmi ces
superviseurs, certains surveillent les composants dunsystCes superviseurs, apefocal
Monitor© M) d tectent les dysfonctionnements en analysant les messalugesgs par les
composants et en les comparant avec une baseglés dcrivant leur fonctionnement (cf.
Chapitre 1).

Lorsqu©un dysfonctionnement eséc , lesLM regroupent les composants sonm s
d©entre la cause. L@t de ces composants est ensuite test lesLM. Dans certains cas, un
LM peut souponner un composant n©appartenant pagiau e qu@il surveille d@© la cause
du dysfonctionnement. LEM entre alors en contact avec & int ress par le biais d©un
superviseur de plus haut niveau : un superviseur intkame (M). De faon similaire, lelM
transmet ces demandes laM en question si ce dernier est sous son cletAuquel cas, il
contacte udM ou le superviseur en charge de la globalit systme.
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Le diagnostic se fait cursivement jusqu@e que chaque composant suppibgectueux
ait t test par lesLM. Le dysfonctionnement est alors expliquar le raisonnement mepar
lesLM durant la procdure de test des composants.

2.4.2 COMMAS

L©architecture finie dans COMMAS [73][71] est galement hirarchique. Les
composants sont survesl par plusieurs superviseurs chargli©identifier des anomalies dans
leur fonctionnement. Ces superviseurs sont app@ttribute Reasoning AgedtARA.
Contrairement |©approche mr dente[61], les ARA examinent les dones gn r es par les
composants |©aide de techniques d©apprentissage telles qusedas< rde neurones, le
clustering et les arbres deatsions (cf. Chapitre 1). Les classedinies par ces diffrents
mod les d signent les dysfonctionnements ggnts dans le syshe.

Lorsqu©une anomalie ededt e au sein d©un composant, un vote est daers le but de
d terminer le dysfonctionnement. Lesultat du vote est la classe majoritairement attelpar
les ARAsurveillant ce composant. Un superviseur, non@noss Sensor Corroboration Agént
(CSCA, utilise ensuite cette classe pour corroborer |©existence de ce dysfonctionnement en
s©appuyant suité®des autres composants du sy&t Finalement, le diagnostic correspond au
dysfonctionnement confirmpar leCSCA

2.4.3 Approche la Schroeder et al.

Dans[110] et [38], le systme est consid comme tant compos de plusieurs sous-
syst mes. Chacun de ces sous-Syss est surveillpar un superviseur ayant des connaissances
d taill es sur le fonctionnement du sous-syst qu©il surveille. Ces connaissances sbnied
par un programme logiquepartir duquel le comportement du sous-3y& peut tre inf r (cf.
chapitre 1 = PLI). Les superviseurs paent galement une vue abstraite de leur voisinage et
r pondent la d finition propos dang119][108].

Ainsi, les superviseurs sont capables deater les comportements suspects de leur sous-

systme. [61] et [110] assument que la plupart des comportements suspects petreent

d couverts en local, i.e. sans comgion avec un autre superviseur.admoins, les sous-
syst mes sont intergpendants. Par comguent, un comportement suspect pete le r sultat
d©un dysfonctionnement propg@ar un autre sous-syate. Dans un tel cas, le superviseur
entame une phase de co@tion avec ses voisins en leur communiquant son diagnoshis r
localement, aux sous-syste voisins. Les diagnosticsatis s ensuite par les superviseurs
voisins permettent de conclure que i) le sous-systmarche correctement, ii) la panne est
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intermittente ou iii) qu©un consensus estgsaire. Ce consensus tente geudre les conflits
mis en vidence par les superviseurs au travers de leurs diagnostics.

Le diagnostic du sysine est alors obtenu en retrouvant |©ensemble minimum des sous-
systmes affichant un comportement suspect, non explicable par la propagation d©un
dysfonctionnement. COedtlire, les sous-sysnes pour lesquels le consensus a abouti sur la
confirmation du dysfonctionnement.

2.4.4 Bilan

Les approches dentralises et distribues partagent le rme objectif : rduire la
complexit du diagnostic global. Les approchesehtralises s©inessent principalement
d finir des techniques de fusion, permettant la construction dulendd systme, partir d©un
ensemble de motks locaux. Ces architectures sont car&tes par la prsence d©un unique
superviseur effectuant |©gralit du raisonnement final.

Au contraire, dans les architectures distrdmj les raisonnements sont effestu
localement aux sous-systes. Ces raisonnements sordlis s par plusieurs superviseurs qui
effectuent ensuite des recoupements sur les conclusions auxquelles ils ont abouti. En raison, de
leurs capacits interagir et r soudre des prolines, les agentgl23][122] sont souvent
utilis s pour tenir le rle de superviseurs. Les messages plemment changs par les
superviseurs sont enrichis et permettent des interactions plus complexes. La section suivante
pr sente les ntanismes de collaboration pouvantsdors tre employs dans le cadre du
diagnostic distribu

2.5 M canismes de collaboration

Dans les architectures de diagnostic distrés on a pu constater que les superviseurs
devaient collaborer pour diagnostiquentd©g n ral du systme. Collaborer requiert des
interactions entre les superviseursgents dans le syshe. Ces interactions peuvent se faire de
fa on indirecte ou directe. Les interactions indirecteseasitent un ndia de communication
utilis par les superviseurs poura@nger des informations ou leurs conclusions (cf. section
2.5.1. Les interactions directes, quantelles, ont lieu de superviseur superviseur. Les
interactions directes sont du ressort de la communication et plus particidnt du dialogue
(cf. sectiorErreur : source de lafr rence non troue).

2.5.1 Collaboration parm moire partag e

Dans le cadre d©une collaboration panaire partage, les superviseurs interagissent au
moyen d©un artefact commun apgd@hckboarc[82]. Ce blackboardsert centraliser les
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informations et les hypotkes proposs par les superviseurs. Il segalement de ndia de
communication permettant aux superviseurs dO©intervenir dassllgion d©un prolohe.

Le scnario suivant, couramment utilispour expliquer le fonctionnement d©un
blackboard permet d@introduire simplement lzamique sous-jacente blackboard [82] :

« Plusieurs spcialistes se runissent autour d©un tableau (blackboard) et
travaillent ensemble dans le but dsaudre un probime. Pour cela, ils utilisent le
tableau comme un espace de travail commun. Legfisations du problme, une

fois crites au tableau, permettent aux splistes de l@dier et d©apporter leur
expertise ds qu@ils ont I©opportunie le faire. Ainsi, les spialistes dveloppent

une solution en s©appuyant sur les contributions ggmment crites sur le
tableau et en appliquant leur expertise. Au final, les contributions inscrites au
tableau sont la rsolution du problme.»

Le blackboardpermet donc, une interaction indirecte entre les superviseurs durant laquelle le
probl me est trait de manire incr mentale. Les superviseurs modifient bckboard en
ajoutant, supprimant, modifiant les hypaths qui y sont inscrites apportant de nouvelles
connaissances aux autres superviseurs qui pourront les utiliser et contrilaugrtour,

cr ation de nouvelles hypotbes. Au final, les superviseurs ont construit une solution partielle
ou totale au probine.

2.5.2 Collaboration par change de messages et dialogue

La collaboration n©implique pas fonent la centralisation des informations (cf section
2.5.), elle peut galement se faire en communiquant ehangeant ses opinions sans
I©interndiaire d©ublackboard Pour cela, les superviseurs se fondent sur des protocoles de
communication qui standardisent et structurent |©ensemble de leurs interactidoss,in
dialogue est un ensemble dO©interactions conforomeprotocole de communication sgi a
priori. Walton et Krabbgl20] ont identifi cing types de dialogue (cFableau 2:

1. La dlib ration : La dlib ration consiste d terminer la meilleure action r aliser
lorsqu©un dilemme ou un choix pratique dstct. Par exemple, une lib ration peut
avoir lieu pour dcider d©une heure de rendez-vous.

2. L©enqte : Une enqute d finit une interaction entre plusieurs participants. Elle a
pour but de rmpondre une guestion ouverte dont lgponse est initialement inconnue
des participants.

3. La persuasion La persuasion est utilis pour convaincre quelqu©un de laait
d©une proposition. Bien qu©elle tentesdadre ou de clarifier les conflits d©opinions,
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elle est souvent utili® en ngociation pour influencer les participants ne partageant pas
la m me opinion.

4. La n gociation : Contrairement la persuasion, la gociation sert r soudre les
conflits d@int ts afin d©obtenir une ressourcsirde. videmment, si une phase de

n gociations est entar, cela sous-entend qu©il existe desacdords entre les
participants. Ngocier consiste alors trouver un terrain d©entente satisfaisant au mieux
les participants impliges dans la mgociation. Il est par conquent courant d©avoir
recours la dlib ration et la persuasion lors d©ungartiation.

5. La recherche d©informations©acquisition d©une ou plusieurs informations se fait par
le biais d©un dialogue de recherche d©informations. Une telle demateldedfait,
qu@un participant souhaite obtenir une information denqui lui est initialement
inconnue. Contrairementl©enque, il est sous-entendu qu©au moins un des participants
alarponse cette demande dO©informations.

Au niveau dO©un syste de diagnostic parti (cf. sectior2.3), ces diff rents types de dialogue
sont importants. En effet, le diagnostic du sy est le rsultat de la mise en commun des
opinions des superviseurs, i.e. diagnostics locaux. Du fait que les superviseurs denp@ss

les mmes informations et les mmes connaissances, certains conflits d©opinions peuvent
appardre. Les superviseurs doivent alorgifter les hypothses, se convaincre mutuellement

et acqurir des informations compmentaires pourtre en mesure de juger la pertinence de
leurs diagnostics. Le but de leuhanges est d©aboutim consensus dont les termes tefit

I©tat global du sysme.

Tableau 2 - Classification des dialogues

Type de dialogue Situation initiale But du participant But du dialogue
. . Dilemme ou choix Coordonner buts ou | D cider de la meilleure
D lib ration _ _ _
pratique actions action
_ Trouver ou vrifier les
Enqute Besoin de preuve ) Prouver les hypotlses
vidences
Persuasion Conflit d©opinions | Persuader I©autre parti R soudre ou clarifier
N gociation Conflit d@int ts Obtenir ce qu®©il dire | Aboutir un accord
Recherche _ _ _ Acqui rir des changer des
_ _ Besoin d@informations _ _ _ _
d©@informations informations informations
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Ces diff rents types de dialogue somtoitement lis [©argumentation. Plusieurs travaux
[95][113] suggrent |©utilisation de I©argumentation dans les processuypciation afin de
pouvoir conndre les circonstances d©un rejet ou dOune acceptatiachadges d©arguments
permettent d©orienter |layaciation et facilitent la couverte d©un accord entre les participants.
Par ailleurs[5] et[96] proposent d@utiliser I©argumentation pourisgdoutes les classes de
dialogue introduites darj$20].

2.6 Synth se

La conception dOun syse de diagnostic au moyen d©une architectpegtie a de
nombreux avantages. Ces avantages sont laquesce d©une distribution des connaissances.
En effet, cette distribution permet dergr et de traiter des prolshes moins compliqs, mais

galement de concevoir des erditind pendantes facilitant ainsi ¥Olution du systme de
diagnostic.

Distribu e/ Sympt mes / _
] Collaboration

D centralis e Mod le
22.1 D centralis e Mod le Protocole
2.2.2 D centralis e Mod le R seaux de Petri
2.2.3.1 D centralis e Mod le Automate
2.2.3.2 D centralis e Mod le Automate
2.3.1 Distribu e Mod le Composition d©automates
2.3.2 Distribu e Mod le Composition d©automates
2.3.3 Distribu e Mod le Petri + Protocole
241 Distribu e hi rarchique Mod le Protocole
2.4.2 Distribu e hi rarchique Sympt mes Vote
2.4.3 Distribu e hi rarchique Sympt mes Protocole

Tableau 3 - Approches d centralis es et distribu es

Comme prcis pr ¢ demment, les architecturescentralises (cf. Tableau 3, approches
2.2.1 2.2.3.2) s©imessent plus particuliement la d finition d©un mote global, i.e. la
repr sentation symbolique du fonctionnement du syst De tels modes ncessitent des

comp tences techniques approfondies qui ne sont pas toujours disponibles. Dans ce manuscrit,

nous nous inressons des systmes dont le fonctionnement exact estamnu des experts. De
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ce fait, la construction de mdds d crivant ces systnes n©est paslisable. Nous ne pouvons
pas appliquer ces systmes des approches bas sur des motkes. Par conguent, la
conception d©une approche éasir les sympmmes est pif rable obligeant la alisation d©une
architecture distrible (cf Tableau 3, approches 2.4.2.4.3). Afin de rsoudre des probines
pluridisciplinaires, nous avons oppour une architecture distribe hi rarchique dans laquelle

des superviseurs sont chasgde surveiller les diverses disciplineggdlement appeés
domaines). Un superviseur globalg le calcul du diagnostic en utilisant les diagnostics locaux
pr c demment ralis s par les superviseurs des disciplines (cf. section 2.2). Nous avons
cependant besoin d©urcamisme de collaboration pour faire interagir les superviseurs.

Notre choix s©est porsur un blackboard qui permet de centraliser et dd@nger les
informations entre les superviseurs.aNmoins, nous dotons nos superviseurs de niveau 0 de la
capacit d©enqter et d@hanger des informations (cf. section 1.5.3). COest pour cette raison
gu©on se focalisera, dans la section suivante, sur lI©argumentation qui comme nous l©avons
expligu permet de modiser les diff rents types de dialogue sjifi s dang120].
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Chapitre 3
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3.1 Introduction

LO©argumentatioff0][22] s©intesse construire interactivement une rdonstration
validant ou invalidant une proposition. Pour cela, plusieurs partisasigent leurs arguments,
construits grce leurs connaissances, pour appuyer leurs conclusions ou mettre en doute celles
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d©un autre parti. LOargumentationg@egment comprendre la raison d©ghec, tel est le cas
en ngociation[7][59][95][113] (cf. section2.5.2). Toutefois, la rgociation tend argumenter
sur la ralisation d©uneche ou I©obtention d©une ressourcecistd finale dpend fortement
des besoins et des concessions des partis prenantlpartgociation. COest pour cette raison
gue nous nous intesserons uniqguemeni©argumentation en tant que moyen dedstration
interactive.

LO©argumentation repose sur ghange d©arguments. Ces argumentstgntans un
premier temps, dinis par Dung[30] comme des enti$ abstraites uniquement ras entre
elles par une relation d©attaque. Cette relation est la base des travaux d@AmgBench
Capon[13] que nous introduisons dans la section 3.2 sous le nom de cadres d©argumentation.
D sormais, une structure & associe aux arguments. Cette structure a permis daiddes
relations de contradiction reliant les arguments entre eux. Ces relations de contradiction
permettent d@aluer |©acceptabilil©un argument, i.e. sa vali@ih prsence dO©un ou plusieurs
autres arguments. Dans la section 3.3, nouseptons les diffentes relations de contradiction
existantes dans la litature. Elles forment ce que nous appelons des logiques argumentatives.
Dans de nombreux cas, il estcassaire que leschanges respectent une convention, on parle
alors de systmes dialectiques (cf. section 3.4).

3.2 Cadres d©argumentation

Un cadre d©argumentation est une hsation du raisonnement dans lequel, des
arguments sont comparet valu s |©aide d©une relation dite d©attaque. Dung est le premier a
avoir introduit cette notions dafi30]. Ses travaux ontt ensuite repris par Amgoyé][7] et
Bench Capoifil3] qui proposent tous deux des extensions au laate Dung. Ces extensions
s@intessent affiner la relation d©attaque initialement propgsar Dung en attribuant aux
arguments une relation de force. Cette relation de force permet alors d©ordonner les arguments
et de dfinir ainsi, de nouvelles relations entre les arguments.

Dans un premier temps, nous allonsspnter les travaux de Dung (cf. sect®2.]).
Puis, chacune de ses deux extensions : le cadre d©argumentatsende pf rences (cf.
section3.2.2 et le cadre d©argumentatidrase de valeurs (cf. sectidr2.3.

3.2.1 Cadre d©argumentation abstrait

Le but principal du cadre d'argumentation introduit par D{8@] est de modiser de
fa on g n rique l'argumentation humaine. Un argument est une eatistraite dont le fe est
uniguement dermin par la relation qu®il entretient avec d©autres argumeimisfi{afion
3.2.)).
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D finition 3.2.1[Cadre d©argumentation]

Un cadre d'argumentatioest un coupldF = AR, attacks o :

- AR est un ensemble fini d'arguments

- attacksune relation binaire s#R (attacksl AR AR).

Pour deux argumentsetBT AR la notationattackgA, B) signifie queA repr sente
une attaque enveB

Nous dirons que A attaqueB » ou encore que & est attaqu parA » siattackgA, B). Par abus
de langageon dira qu©un ensemble d©argurBexitaqueB (ou B est attaqu par S) si B est
attaqu par au moins un argument 8d.e. attacks S,B A S,attacksA,B .

Dans ce contexte, un ensemble d©argui@estddit libre de conflit si les argumentsSle
ne s©attaquent. Par ailleurs, un argument est dit acceptable s@g& geutenu malgrles
attaques de ses contre-arguments, i.e. s@ifidee de I©appui d©un ou plusieurs autres
arguments. En d©autres termes, I©acceptidilih argumeAtrepr sente sa validit Elle est
justifi e gr ce aux relations existantes enfeet les arguments en sa faveur. LOensemble des
arguments acceptables, i.e. dont la validi®est pas remise en cause, est dit admissible pour un
agent la condition que cet ensemble soit libre de conflit. Les arguments d©un tel ensemble sont
alors soutenus par I©agent rationnel.

D finition 3.2.11 [Libre de conflit - Acceptabilit - Admissibilit ]

Soient AF= AR,attacks un cadre d'argumentationS | AR un ensemble
d'arguments eAT ARun argument.

1. Sestlibre de conflits ssi" A, BT S @attackgA, B) ;

2. A estacceptablevis vis deSssi" B1 AR attackgB, A) b attackgS B) ;

3. Slibre de conflits eshdmissiblessi” BT S B est acceptable visvis deS

Un ensemble d'arguments admissible et maximal est apgptnsion pif r e.

D finition 3.2.111 [Extension pr f r €]

SoientAF = AR,attacks un cadre d'argumentation. Urextension prf r e du
cadre d'argumentatioAF est un ensemble admissible d'argume®is AR qui est
maximal (au sens de |I©inclusion).

Tout cadre d©argumentation pdss au moins une extension Pr e pouvant tre
ventuellement vide. La rationalibcceptant les arguments d©au moins une extendianepr
est dite crdule[30]. Tout agent manipulant une telle rationadist qualifi de crdule.
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D finition 3.2.1V [Fonction caract ristique]

Soit AF = AR, attacks un cadre d'argumentation. Léonction caractristique
associe au cadre d'argumentatidd, not e Fu, est dfinie comme suit :
Fap : 2% 2

Far(S = {AT AR] Aest acceptable visvis deS}.
Far st monotone au sens de l'inclusion ensembliste, i.e. un argument acceptable vis-
vis deSl©estgalemenpour tout sur-ensemble de S.

LO©extension raisonnable edinie comme tant le point fixe de la fonction caragstique.

D finition 3.2.V[Extension raisonnable]

SoientAS= AR, attacks un cadre d'argumentation. éxtension stablelu systme
d'argumentatiorAS not e GEs, est le point fixe de f&.

Un agent est sceptigy80] lorsqu®©il base son raisonnement sur une ratiorabonnable.
Cette rationalit considre les arguments comme acceptables uniguement s©ils font parti de
|©extension raisonnable.

L©ensemble de ces termes est illdstns les exemples suivants :

Exemple3.2.1 [Cadre d©argumentation]

LOornithorynque est un patiammif re semi-aquatique, qu©on ne trouve &St de
|@ustralie COest le seul mamméf qui pond desiufs au lieu de donner naissanceles

petits vivants. Cependant, il ne semble padent que I©ornithorynque soit un mamraif

Une personne non familie avec la faune Australienne pourrait penser quOil s©agit d©un
oiseau. En effet, les arguments suivants confortent cette id

- C,: L©ornithorynque a un bec de canard.

- C, : LO©ornithorynque pond des oeufs.

N anmoins, plusieurs arguments permettent de conclure que
I©ornithorynque est un mammef

- P; : LOornithorynque n©a pas d©ailes.

- P, : LO©ornithorynque allaite ses petits.

Ces quatre arguments constituent un cadre d©argumemtition AR,attacks o
AR P,,P,,C,,C, gt attacks P,,C,,C,,P,,P,,C,,P,,C, dont

|©extension grr e est |[©ensembike = {P,, P,}. Cet ensemble repsente galement
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|©extension raisonnable. En efiegst la fois admissible et le point fixe de la fonction
l:AF.

FAF PZ ! Fi\F Pl,PZ et F:Z\F I:ZAF

La th orie propose par Dung permet de ig raliser les approches en raisonnement non-
monotone et en programmation logique. En effet, D[B@] tablit les relations entre les
extensions introduites pr demment et celles d©autres formes de raisonnements non-monotone.

N anmoins, Dung consite que I©attaque d©un argument par un autre argument est
syst matiquement victorieuse. Toutefois, la validit©un argumentpend de plusieurs facteurs

tels que le contexte ou les connaissances dont dispose |©agent. Dans la section suivante, nous
pr sentons un cadre d©argumentation dont I©accept#sliarguments est bassur les

pr f rences entre les arguments.

3.2.2 Cadres d©argumentation base de pr f rences

Les cadres d©argumentatiorbase de pf rences, introduits par Amgoub][7],
reconsidrent l'acceptabilit des arguments propaspar Dung. Dsormais, l'acceptabilitd'un
argument ne gend plus uniqguement des arguments (resp. des contre-arguments) qui le
d fendent(resp. qui I©attaquemntpis galement de la force de ces arguments. Pour cela, le
cadre d©argumentation (@ffinition 3.2.VI) est dot d©une relation de prence qui lie les
arguments.

D finition 3.2.VI [Cadre d'argumentation base de prf rences]
Un cadre d'argumentation base de pif rences est un triplet PAF =
AR, attacks, pref tel que:
- AR, attacks est un cadre d'argumentation.
- prefest un ordre (partiel ou total) SAR AR, appel relation de prf rence.
Pour deux argumentsetB, la notatiorpref(A, B) signifie queAest prf r  B.

La relation de pif rence permet de @nir deux notions d©acceptabilita premire,
|©acceptabilitindividuelle (cf. D finition 3.2.VII), d note le fait qu©un argument peut se
d fendre de lui mme. COestdire qu®©il siste aux attaques de ses contre-arguments car il est
prfr eux. La seconde, |©acceptabiidnjointe (cf.D finition 3.2.VIII), d note le fait qu©un
argument a besoin de I©appui d©autres argumentsg@@oansidr comme acceptable. Par
cons quent, |©attaque d©un argufeat un contre-argumet peut chouer siA est prf r

B. Cette relation, appet d faite est dfinie comme suit :
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D finition 3.2.VII [D faite]

SoientPAF= AR, attacks, pref un systme d'argumentation base de pf rences

et AB T AR deux arguments.A dfait B, not defeatéA,B) ssi
attacks A,B pref A,B .

Dans la suite, nous dirons pltitque «A d fait B» ou encore que B est dfait par A» si
defeatgA, B). Par abus de langagen dira qu©un ensemble d©argurSehfsit B (ou B est
dfat par § si B est dfat par au moins un argument deS i.e.
defeatsS, B A S,defeatsA,B .

Du fait que I©attaque n©est plus garantie et que sendgueed dsormais de la relation
de prf rence, laD finition 3.2.11a t red finie comme suit :

D finition 3.2.VIII [Libre de conflit + Acceptabilit - Admissibilit ]

SoientPAF= AR, attacks, pref un systme d'argumentation base de pf rence,
Si ARun ensemble d'argumentset ARun argument.

1. Sestlibre de conflitsssi" A, Bl S, defeatsA,B

2. A estacceptable vis--visdeSssi" BT AR,defeatéB,A b defeatéS,B ;

3. Slibre de conflits eshdmissiblessi” BT S, B est acceptable visvis deS

Dans ce type de cadre, une extensiorf pre est toujours consid e comme l'ensemble
maximal (au sens de linclusion) des arguments admissiblesnmbins, la transitivit et
I'asym trie de la relation de pf rence assurent le fait que, I'extensionfpr e d'un cadre
d'argumentation base de pf rences est non-vide.

L&xemple 3.2.lreprend le cadre @ini dans IExemple 3.2.len prcisant la relation de
pr f rence propre au cadre d©argumentati@se de pf rences.

Exemple3.2.11 [Cadre d'argumentation base de prf rences]
Nous reprenons ici, le cadre d©argumentation introduit &xesnjde 3.2.1 Soit PAF=
AR, attacks, pref un cadre d'argumentationbase de pf rences tel que
. AR P,P,C,C,

- attaCkS Pl’Cl y C21P1 ) PZ!CZ ) PZ’Cl

- pref C,P,

LOextension @drr e est dsormais I©ensembl€;{ C;} qui est galement I©extension
raisonnable. En effeC, est prf r P, et dfait avec succs P,. Par consquent,C,; est
acceptable.
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3.2.3 Cadres d©argumentation base de valeurs

Les cadres d'argumentationbase de valeufd 3][14] sont galement une extension des
travaux de Dund30]. lls gardent comme principe de lier les arguments entre eux par une
relation d©attaque mais, autorisent les agsetsassembler en groupes distincts. Au sein de ces
groupes, appe$ audience, les agents partagent des @nces communes. Ces forences
leur permettent de g@artager les arguments et d©affiner la relation d©attaque introduite
pr ¢ demment. Afin de modiser les prf rences, le cadre d©argumentation est muni de valeurs
et dO©une relatipnomotepermettant d©associer ces valeurs aux arguments

D finition 3.2.1X [Cadre d'argumentation base de valeurs]
Un cadre d'argumentation base de valeurs est un quintuplet
VAF  AR,attacksV, promote!  tel que:
- AR, attacks est un cadre d'argumentation,
- Vun ensemble fini de valeurs,{ ¥4, i},
- promote: AR V est une fonction qui met en relation les arguments et les valeurs,
- estun ensemble d'audiencess, -+ n .
On dit qu'un argument A pne la valeur ssipromotgA) =v.

Chague audience se diféncie des autres par sesfprences individuelles. Ces prrences
sont dfinies par un ordre suy. Par consquent, il existe potentiellement autant d©audiences
gue d©ordre sur I©ensemble des valeAirshacune de ces audiences peuvastassocies un
cadre d©argumentationafique.

D finition 3.2.X[Cadre d'argumentation sp cifigue une audience]

Un cadre d'argumentation spifique une audience est un quintuplet
AVAF AR, attacksV , promote,>.  te| que:

- AR, attacks,V , promote,!  est un cadre d'argumentatiorbase de valeurs,
- "1 ! une audience,
- > #V 'V estlarelation de pf rences de l'audience : .

SoientVi:V2 V,Vi>. V, selitv, estprf r v, selon l'audience’ 1.

A partir de cette dinition, on est amen red finir la notion de dfaite (cfD finition 3.2.XI)
pour inclure [©audience concetn
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D finition 3.2.XI [D faire pour une audience]

SoientAVAF AR, attacks,V , promote,>.  yn cadre d'argumentation spfique

une audience 1, A BT AR deux argumentsA d fait B selon une audience 1,
not defeats A,B sSi:

attacks A, B promote B >. promote A

Dans le cas odeux arguments A et B promeuvent lanne valeur (ou aucune valeur),

|©attaque est congice comme tant mene avec SucG, i.e. :
defeats A,B  attacksA,B  promote A promote B

Par abus de langagen dira qu©un ensemble d©argui@ehtsit B selon I©audience:
ssi defeats S, B A S,defeats A,B |

En g n ral, une valeur de I©ensenlestattribu e plusieurs arguments. Toutefois, si
chaque argument d&R promeut une valeur dé diff rente, lecadre d©argumentat®@AF est
alors considr comme un cadre d©argumentatibase de pf rences (cfD finition 3.2.VI).
A I@inverse, si tous les arguments AdlR promeuvent la nmme valeur deV, le cadre
d©argumentatidkVAF est considr comme un cadre d©argumentation abstraiD(éhition
3.2.]). Par congguent, les notions d©acceptabiit d©admissibilit(cf. D finition 3.2.XII)
peuvent tre adaptes comme suit.

D finition 3.2.XII [Libre de conflits £ Acceptabilit + Admissibilit ]

Soit AVAF AR, attacks,V , promote,) - un cadre d'argumentation spfique
une audience” 1. SoientA, B T AR deux arguments €8 i AR un ensemble
d'arguments.
1. Sestlibre de conflits selon I'audience’ ; ssi" A, BT S defeats A,B |
2. A estacceptableselon l'audience "1 vis- -vis deSssi :

B AR,defeats B,A $ defeats S,B
3. Slibre de conflits eshdmissible selon l'audience’ 1 ssi* AT S A est acceptable
selon l'audience’ 1 vis- -vis deS

L'extension prf r e selon l'audience’ 1 du cadre d'argumentatioAVAF est un ensemble
admissible selon l'audience: qui est maximal au sens de l'inclusion @ffinition 3.2.111).
Dans les cadres d©argumentatidmase de pf rences, la notion d'acceptabilit(cf.
section3.2.2 a t introduite pour permettre un groupe d©agents (i.e. appartenamte
unigue audience) de partager un ensemble d©argumet@aide de gdrrences pr- tablies.
LOintroduction des audiences multiples permet de distinguer trois types d'acceptalilit
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I'acceptabilit objective est I©accord unanime accpet I©ensemble des audiences de  sur le
fait qu©un argument soit valide, ii) I'acceptabdlitbjective admettant qu©un argument est valide
pour un certain nombre d©audiences et iii) I'acceptalmii fendable qui admet qu©un
argument peuttre soutenu par aucune des audiences de

D finition 3.2.XIll [Acceptabilit objective + subjective * indfendable]

Soit VAF AR, attacksV, promote!  un cadre d©argumentationbase de
valeurs. SoienAT ARun argument 8 ARun ensemble d'arguments

1. A estacceptable objectivemenwis- -vis deSssi® " i 1, A est acceptable selon
l'audience” i vis- -visdeS

2. A estacceptable subjectivemeris- -vis deSssi$ i 1, A est acceptable selon
l'audience” i vis- -visdeS

3. A estind fendablevis- -vis deSssiA est ni acceptable objectivement ni acceptable
subjectivement vis-vis deS

LO©exemple suivant reprend le cadre d©argumentasient ptans Exemple 3.2.ken spcifiant
la relationpromote J©ensemble des valeurs et la relation derpnces des audiences 1 et

2 .

Exemple3.2.11l [Cadre d'argumentation basede valeurs]
SoientAF. AR, attacksV, promote ) - etAF.  AR,attacksV, promote) .
les cadres d©argumentatiortifigues des audiences: et " » tels que :
- AR P,P,,C,,C, |

- attacks P,,C, ,C,,P,,P,,C,, P,,C, |
- V. mammifre,oiseau

- promote C, oiseau, C,oiseau, P, mammifre , P, mammifre
- mammifre) . oiseau et oiseal) . mammifre

Dans ce contexte, les ensembl®s, .} et {C,, C;} sont respectivement les extensions
pr f r es des audiences 1 et " 2.

3.2.4 Bilan

Dans un souci de gricit , les cadres dargumentation pents prc demment
considrent uniqguement les relations entre les arguments. Principalement, les arguments sont
munis d©une relation de contradiction, appattaque. Assoa des relations de priorit
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prenant en compte les prrences individuelles d©un ou plusieurs agents, la relation d©attaque
permet de derminer I©acceptabilil©un argument. La notion d©acceptgi®iitnet, pour un
agent rationnel, de terminer si un argument doitre accept ou rejet.

Dans cette section, les arguments sont des entabstraites. Certains travaux
s@intessent, cependant associer une structure aux arguments. LOintroduction d©une telle
structure permet alors d©enrichir les relationsc ¢ggmment introduites. Un cadre
d©argumentation dans lequel la structure des argumentingst d©aide d©un langage logique
est appel logique argumentative.

3.3 Logiques argumentatives

Au niveau des logiques argumentatives, les arguments sont fosnadis le biais d©un
langage logiquer. D sormais, un argument est un ensemble dges logiques qui, mises
ensemble permettent de conclurka validit (ou I©invalidi) d©une proposition. Ce formalisme
permet dOintroduire diféntes relations de contradiction pouvane bases sur la structure des
arguments ou sur les frrences qui leur sont attribes.

Dans un premier temps, nous introduisons la structure des arguments. Puis, nous
pr sentons les diffentes relations de contradiction en comnaem par les travaux de
Schroeder (cf. sectioB.3.2. Nous nous intessons ensuite, aux logiques argumentatives dans
lesquelles une notion de forcetad finie (cf. sectior3.3.3 3.3.6.

3.3.1 Arguments

Suivant les travaux (cf. secti@3.2 3.3.9, le langagé utilis pour dfinir la structure
interne des arguments est di#nt. N anmoins, les arguments peuvent totie reprsents de
mani re g n ral comme un coupld?( ¢ exprimant le fait que peut- tre d duit logiquement de
P. P est appel pr misse de I©argumentcegst sa conclusion. La pnisse de I©argument est
compose de rgles bien formes construites sur. Ces rgles sont regrougs dans une base de
connaissances ou un programme logigué.a conclusion de I©argument, quagite, est une
formule du langagé&. Dans la suite, on diote par S |©ensemble des arguments construits
sura.
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D finition 3.3.1[Argument]

Un argumentest un coupléd = (P, ¢) o c est une formule logique & un sous-
ensemble d8 tel que:

1.Pi S est consistant,

2.P|-c,

3. P est minimal, i.e. il n'existe pas de sous-ensemble deifiant 1. et 2.

P est appel pr misse deA, not e P=premise(A)et c est la conclusion dé, not e
c=conclusion(A)

3.3.2 Relations de contradiction

Schroeder s©intsse identifier diff rentes notions de contradiction. Dafi®9], II
propose |©utilisation de programmes de logidqaedue pour formaliser la structure des
arguments. LOavantage de tels programmes est de pouvoiisenolks deux notions
fondamentales d®©attaq®@s] : la sape et la futation. Ces notions fondamentales sont
considr es pour dfinir de nouvelles relations d©attaque.

D finition 3.3.1l [Relations de contradiction]

SoientA et B deux arguments. Une relation de contradiction est une relation binaire
d finie sur le domaine S S telle que:
1. A sapeB (undercut} ssi il existe un littral objectif L tel queL = conclusion(Akt
notL® est inclus dangremise(B);
2. Ar fute B (rebut9 ssi il existe un littral objectifL tel queL est une conclusion de
Aetd est une conclusion d&
3. A attaqueB (attacks$ ssiA sapeB ouAr fute B;
4. Ad fait B (defeat$ ssiA sapeB, ouA r fute B sans qu sapeA;
5. A attaque vigoureusemeBt(strongly attacksssiA attaqueB etB ne sape pa&;
6. A sape vigoureusemeBt(strongly underculsssiA sapeB etB ne sape paA.

Nous pouvons constater que |©ajout d©une structure aux arguments permet d©introduire des
relations de contradiction plus fines. Contrairement aux cadres d©argumentation, les arguments
sont li s entre eux par led ments constituant leur pmisse et leur conclusion. Les travaux

suivants s©imessent munir les arguments non seulement d©une structure gaksent

d©une force.

®Un litt ral objectif est un atom& ou sa ngation explicitecA.

®notL signifie : «Il N©y a aucune raison de croiré.en
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3.3.3 Relations de sp cificit

La logique argumentative finie par Simari et Lou[114] d termine I©acceptabilid©un
argument en utilisant la notion de sjficit propose Poold88].

D finition 3.3.1ll [Sp cificit ]
Soient* . [©ensemble des formules*deta, |©ensemble des formules non fesdle
a. Soit A=(P,c) et B=(P©,c@eux argumentsOn dit queA est strictement plus
sp cifiquequeB, not A) B ssi:
1. | *rtelque%& | &P, c et %& | &P© ¢ avec %& | &P© cCou,
2. I "¢ tel que %& | &P© cCet %& | &P- C en tenant compte quEne
d coule pas indpbendamment de®i.e. %,& | - cC,

En clair, un argumenrA est dit plus sgcifigue qu©un argumddt partirdu moment o A peut
tre appliqu moins souvent quB. Lors d©une contradiction entre deux arguments, on gensid
comme acceptable celui qui est le pluscémue. D sormais, on peut refinir la relation de

d faite (cf. D finition 3.2.VII).

D finition 3.3.1V [D faite]

SoitA et B deux argument®©n dit queA d fait Bssi :
1. A est un contre-argument 8gi.e. A attaqueB (cf. D finition 3.3.11),
2. A) B, i.e.Aest plus spifique queB.

Nous pouvons constater que ldaite n©est pas uniquemedablie |©aide de la structure. Les
arguments sontgalement dpartags gr ce la relation de sgificit . La spcificit repr sente,
en quelque sorte, la force d©un argument. Dans la section suivante, sentsny la logique
argumentative bas sur le cadre d©argumentatidrase de pf rences propo® par Amgoud
(cf. 3.2.2. Dans cette dernie, la relation de prioritest assimile la notion de pif rence.

3.3.4 Relations de priorit  statiques

Dans [6][7], Amgoud conside la base de connaissanc&és comme une union
d©ensembles disjoirts, ..., &, ordonns selon une relation de priorit © . Ainsi, a;
contient les rgles les plus pf r es ded eta,est |l©ensemble degles les moins pf r es.
Les r gles d©un me ensemblé; sont dites qui-pr f r es.
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D finition 3.3.V[Niveau de pr f rence]

Le niveau de pif rence d'un ensembei & notélevelP), est I'indice maximalde
| 'ensembléd; | & contenant un élément &e

La relation de priorit ©  permet d®©attribuer aux arguments un niveau tlegmce. Du fait
que la base de connaissanéesoit inconsistante, des arguments contradictoires peutrent
construits en utilisant lesgles ded. Le niveau de pf rence permet alors de mhrtager de
tels arguments. On finit ainsi la prf rence d©un argument.

D finition 3.3.VI [Pr f rence d'un argument]

SoientA etB deux arguments de S . A est préféré a Bnotépref(A,B)ssi:
leve(premiséA)) > leve(premiséB))

Les inconsistances de la base de connaissanpesvent étre explicitesu déduites. Elles sont
dites explicites si deux formules élesont contradictoires, par exemplepst@p appartiennent
toutes deux @. A l'inverse, elles sont déduites si un argument d& contredit une formule
de &. Contrairement a l@éfinition 3.3.1I, la relation de sape introduite par Amgoud ne
considére pas la notion de croyance (prédiod cette derniére est redéfinie comme suit :

D finition 3.3.VII [Sape]

SoientA et B deux arguments de S . A sapeB ssi$c 1 premis¢B) tel quec °
@conclusiorfAh). On noteA undercutB.

En d©autres termes, un argundestpe un argumer si la conclusion dé\ contredit une
formule de la pmisse deB.

Ensemble, les relations de sape et dé mnce forment une logique argumentative
base de pf rences.
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D finition 3.3.VIIlI [Logique argumentative base de prf rences]

Une logique argumentative a base de préférences est un triplet
PAF % ,undercut, pref  tel que:

S est 'ensemble des arguments contruits a partir He
- undercutl S S est une relation de contradiction entre arguments (cf.
Définition 3.3.VII)
- prefest un ordre (partiel ou complet) surS S (cf. D finition 3.3.VI)

La logique argumentative présentée ici utilise de fagcon complémentaire la notion de sape et de
préférences afin de déterminer l'acceptabilité d'un argument. Néanmoins, les préférences sont
définies a l'aide d& et sont par conséquent statiques. Elles ne peuvent ni évoluer ni étre
remises en cause au cours du raisonnenmentdynamicit des prf rences est I©objet des
travaux introduits dans la section suivante.

3.3.5 Relations de priorit  dynamiques

Dans [55][75][29], Kakas et Moraitis introduisent une relation de priodynamique
d pendant d©un ensembles di@ments particuliers. lls consiént que la relation de priorit

d finit la politique de dcision de I©agent, i.e. lesfprences qu®©il attribue aux arguments.
Cependant, I©agent peut, suivant |©apparitionnetf@nts particuliers, modifier son
raisonnement et reconsi@r son jugement. Cesv nements forment ce qu©on appelle le
contexte spcifique. Dans leur cas, la notion d©argument dsiied I|©aide de programme
logique sans mgation par I@hec[56].

D finition 3.3.IX[Th orie argumentative]

Uneth orie argumentativel©un agent est un triggt=  %," , priority o :
. & est une base de connaissahces

est une relation de priorid finie sura a.
- priority est une relation de prioritl crivant le contexte sgifique.

La relation d©attaque (©f.finition 3.2.1) est dsormais fonde sur les contradictions possibles
entre deux arguments et les relations de priorit
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D finition 3.3.X[Attaque]

SoientAT = %," , priority une thorie argumentativet A=(P,0), B=(P©,}@eux

arguments de S .Aattaque Bssi$ LT S,P.i P, P,i P' tels que

1. P, L et P, L

2. OPJ( P telquePy, L  0PY P,telquePs, L

3. T P, rOP; telsque r' r@ priority r@r p s P;, SO P; tels
que sS© s) priority s,5© |

Ainsi, un argumenA contredit un argumer si les conclusions dé& et B sont contradictoires
(condition 1.), s©ils sont minimaux (condition 2.) etAjest prioritaire suB (condition 3.). La
relation d©attaque introduit dan®ldinition 3.3.X est quivalente la relation de draite (cf.
D finition 3.2.VII).

Exemple3.3.1 [Relation de priorit dynamique]

LE©exemple ment ici s@intesse de nouveaul©ornithorynque. Comme @s dans
|&xemple 3.2.lcet animal possle les caractistiques suivantes : il allaite ses petits
pond des oeufs et pose un bec de canard. Ces camstiques sont ctrites
respectivement par lesglesr,, r, etrs. Par observation, on @yalement constatque
|©ornithorynqueait un animal semi-aquatique gier,).

-1, allaite ornithorynque |

-1, pond ornithorynque |

- 14 bec ornithorynque |

-1, semi aquatique ornithorynque

De plus, les naturalistes sont unanimes pour dire que la principale gatigcte des
mammif res est d©allaiter leur petit. Alors que les oiseaux sont identifiables par leur

bec et le fait qu@ils pondent des oeufs. Lglesrs et rq transcrivent le savoir des
naturalistes.

-rgo X ,mammifre X * allaite X
-rs: X ,oiseau X * pond X bec X
tant donn que I©animatudi pond des oeufs, on congid que la rgle rs et plus

pertinente que la glers,on le notels T's. Cependant, la plupart des oiseaux volent,
un animal semi-aquatique a donc plus de chanceed@entifi comme un




3.3 LOGIQUES ARGUMENTATIVES 79

mammif re. Cette connaissance forme le contexteifigue et est dcrite de la faon
suivante : priority rg,rg * semiaquatique X

DO©aps la thorie argumentative forne des rglesr; re on peut dduire que
I©ornithorynque est un oiseau. En effet, |©argGsgn, rs, re}, Oiseau) soutient cette
hypoth se. Sachant que I©ornithorynque est un animal semi-aquatique, on peut
galement conclure que c©est un mameik©argumeRtE=({r, rs, r4, priority(rs, re),

mammif re) conforte cette idk. Selon le contexte sgfique, [©argumeRtest prf r

aC.

3.3.6 Relation de priorit  agent

Morge [77] propose une logique argumentative inspirdu cadre d©argumentation
pr sent dans la sectioB.2.3 Les agents, organis en audiences, donnent leur avis en fonction
de croyances communes et de croyances personnelles. Chaque agetdg possbase de
connaissanced = &. E&, compose des croyances communas et de ses croyances
personnelles, propres un agent. Les croyances personnelles sont exp@aix autres agents
lors de I©argumentation.

D finition 3.3.XI [Th orie argumentative multi-agents]

Soit 1 » ag;...,ad, unensemble d'agents rationnels. Wmeorie argumentative
multi-agents est un tripletAT, | %,V , promote 4 .

+ & = &. E&,estune base de connaissances telle que :

%y E % est [©ensemble des croyances des agehtg,
i1

+ Vest un ensemble de valeuvs, {4, Wi},

+ promote:a V est une fonction bijective qui associe une valeur aux arguments.
SoitA1T S I©ensemble des arguments construitSson dit que I©argumett

pr ne une valeuv ssipromotégA) =v.

Comme dan$6][7], la base de connaissances est stratén un ensemble de couches. Chaque
couche regroupe les arguments quinant une valeur similaire. Par la suite, ces valeurs sont
ordonnes selon un ordre proprechaque agent dé ». Les agents raisonnant diftmment

les uns des autres, on les conggdcomme une audience. CO©est pour cette raison qu©on leur
attribue une thorie argumentative spifique.
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D finition 3.3.XIl [Th orie argumentative mono-agent]
Soit ag 1 o un agent. La tlorie argumentative relative l'agent ag est un
quadrupletAT;  %.& %,V , promote, ; o :
- %,V , promote est une thorie argumentative multi-agerasec %& % # %:
- ' i estl©ordre sur l©ensembldatif I'agentag.
Les r glesr; etr, sont dites qui-prioritaires sipromote(f)=promote(s).

L@ordre i est la relation de prioritde I©agemg, il lui permet d©ordonner les valeurs de
|©ensemblé. Cette relation retranscrit I©opinion de I©agent sur les forméleg detefois, on
impose aux agents dé » d©avoir les mes opinions sur les formules appartenagt.. Un
niveau de priorit est galement attribu aux arguments, il correspondla valeur la moins
prioritaire pr n e par une rgle de sa pmisse.

D finition 3.3.XIll [Niveau de priorit ]

Soit AT, 9%,V ,promote’ , la th orie argumentative de I'agentiage niveau

de priorit de I©argumeAt(P,c)I S , not level(A) est dfini tel que :
level A v, V. r P2 r° P-r ,v, promoter ' ,promoter®

La th orie peut prsenter certaines inconsistances menatgs conclusions contradictoires. La
relation de dfaite pr sente ci-aprs permet de ger ces inconsistances.

D finition 3.3.XIV [D faite]

Soit AT, %,V ,promote’ ; |a théorie argumentative de l'agemty. Soient
A=(P.c) B=(P'c) 1 3 deux argumentsA défait B pour un agenfg, noté
defeatgA,B) ssi :

1. L *, P#P, P,#P2P,, LetP,, L
2. level P,"' level P, |

Le succs d©une attaquepdnd du niveau de prioritde I©argument. Ce nivedant relatif

une relation de priorit les arguments sont appr s diff remment par chaque agent. Les
notions d©acceptabildbjective et subjective (cD finition 3.2.XI11) sont donc utilisables pour
d partager les arguments au sein d©une ou de plusieurs audiences.
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Exemple3.3.11 [Relation de priorit agent]

Nous considrons ici les rglesry, ry, I3, rsetrg définies dansExemple 3.3.IChacune
d'elles est utilisée par deux naturalistes qui exposent leur point de vliableawu 4
contient les opinions de ces deux naturalistes.

Tableau4 - Relation de priorit des naturalistes

Nat, V é Nat, V é.
. Vi Is, I's . Vi Is, I's
Voo Nay Vi Vi Na, Vi
, \'/ I , V3 r21 rs
Vi Na V2 Voo Nay V3
V3 rz, I3 Vo r

DOaps le Tableau 4 le naturaliste 1 (resp. 2) pense que |©ornithorynque est un
mammif re (resp. un oiseau). En effet, les argum@&atdr,, rs, rs}, mammifre) et
C=({r,, rs, rs, rg}, oiseau)confirment leur raisonnement car, dGapa D finition
3.3.X1V, defeatgP,C) et defeatg(C,P).

A |©aide de leur logique argumentative, les agents rationnels peuvent constralteet
des arguments. lls collaborent et aboutissam consensus erthangeant les arguments ainsi
cr s et en valuant ceux d©autres agents rationnelanrioins, ceschanges doiventtre
consistants, les agents doiveniiter de se contredire. COest pour cette raison qu©ont
introduits les tableaux d©engagemettsnifitment stoje Ces tableaux sont la base des
syst mes dialectiques et permettent d©argumenter en prenant en compte les arguments
pr ¢ demment cits.

3.4 Syst me dialectique

Un systme dialectique[49] est un dispositif formel au travers duquel les agents
communiquent pour prendre collectivement ungsion. Les agents doivent respecter certaines
r gles qui visent rendre le dialogue conformeune convention, i.e. sp cifier les changes
autoris s et interdits. Ces gles sont appegs r gles dialectiques.

Une r gle dialectique peut obliger un agent rationngdnir des propos colents. L©agent
doit, par exemple,viter de se contredire. Les engagements des agents sont pour cela, sonsign
dans des tableaux appetableaux d©engagemegris.

De ce fait, lorsque deux agents interagissent, ils doivent se convaincre mutuellement de la
v racit d©une proposition. Au cours du dialogue, les agamsagent des affirmations ou des
r tractations gsserj sous la forme d©arguments. lls peuvgalement mettre en doute les




82 CHAPITRE 3

propositions d©autres agentballengg si ces dernres sont incompatibles avec leurs
connaissances. Ces dialogues commencent toujours par une demarstgutierr de conflits
(question. Ces diffrents actes sont consigndans les tableaux d©engagements respectifs des
agents. Le dialogue et \@lution des tableaux d©engagements sonts dielr des gles
dialectigueg72][5]. La Tableau X crit I©volution des tableaux d©engagemggagentsP et

C (respectivementS(P)et CS(C) en fonction de I©acte duadresse C.

Ainsi, si P a un argument acceptabtg, ) construit sur ses connaissances personnelles et
gueCconclut p I©aide de |©argum&®,(), ces deux agents vontd@nger des arguments
tant qu©ils pourront soutenx p, S ou S© Les changes se terminent lorsque

%P & CSP &CSC et %C &CSP&CSC  fournissent un nmme argument
acceptable approuv la fois parP etC. % P et % P d notent les bases de connaissances
respectives dP etC.
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jour des tableaux d©engagements

Tableau s - Mise

(0)1180 = (Q)1SD

(d)118D = (d)1SD

d auoddns

S anb |91 (S)uasse

(d)abuajreyo

(0)1180 = (Q)1SD

S (d)t1sD =(d)!1sD

d uojas a|geidadde

1S9 S ap waw | anbeyd (S)hdaooe
(0)11s2 =(0)1so | {d} (d)14SD =(d)!SD
d uojas ajgeidadoe 1se d (d))daooe
S ;d ‘(d)sbusjreyo ¢
(0)1150 = (0)1SD S (d)11s2 =(d)!sD . (d )uasse ‘g d uojes s|qeidasoe
(Shdeooe 'T|1s8 S ap uaw | anbey)d (S)uasse
(d)abusjreys ¢
(0)11s0 =(0)1so | {d} (d)14SD = (d)!SO (d )uesse z
(d)1deooe "T| 4 uojes s|geidasoe 150 d (d)pesse
(b)uonsenb ‘¢
(0)1182 = (9)1sD (d)1180 = (d)1SD (d )uesse z
(dyussse ' (d)uonsenb
(0)so (d)so sasuod uonipuo) Se10V
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3.5 Synth se

Les logiques argumentatives permettent un raisonnement collectif entre plusieurs agents
rationnels. Ces interactions forment un dialogue dans lequel les agjesntgent des arguments
construits sur leurs connaissances individuelles (ses croyances) oueqsar@g dialogue
perdure tant que les agents n©ont pas abauaticonsensus gendant de lI©acceptabities
arguments ainsichangs.

L©acceptabilipermet de savoir si un argument peut derttire ou non des attaques qui
lui sont portes. A cet usage, plusieurs relations de contradictiontonihtroduites. Celles-ci
ne sont pas suffisantes pourcdre les prf rences des agents. COest pour cette raison que les
logiques argumentatives englobegalement une relation de prioritl crivant les prf rences
d©un agent ou d©une audience. Un argument est alors acceptatilie $&il relations de
contradiction et de priorit

Toutefois, les préférences comme les bases de connaissances sont statiques. De ce fait, les
préférences ne peuvent ni évoluer, ni étre remises en cause par l'ajout ou le retrait de certaines
formules des bases de connaissances. Une exception est la relation de priorité dynamique
introduite par Kakas (cf. sectidh3.5 qui attribue une préférence selon le contexte de I'agent.
Cependant, I'ordre défini par cette relation n'est pas complet, une modification du contexte peut
avoir aucune influence sur les préférences de I'agent.

Deux questions se posent aloi$ Comment positionner les connaissancesrexires
(relatives au contexte) par rapport aux connaissances individuelles de I©agent ? et ii) Comment
prendre en considation la dynamique de la base de connaissances ?

La r ponse la question i) est en partie appertpar les cadres d©argumentatiohase de
valeurs. En effet, consiter un ensemble de valeurs permet d@donner les formules de la
base de connaissances aient. Il est cependanteessaire dOintroduire un ordre dynamique sur
ces valeurs. La question ii) est pour le moment ouverte.
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Conclusion de |© tat de |©art

LOlaboration d©un diagnostic pluridisciplinairesessitent la participation de multiple
experts. Ces experts se doivent dech&®ger mutuellement des informations et des
connaissances de leur discipline respective dans le taiba@@r un diagnostic diffentiel ou
un modle pertinent du sysine observ. Cependant, le manque de connaissances sur les
relations inter-disciplinaires

COest pour cette raison que nNous Nous soMMEsSIE aux techniques couramment
utilis es pour l@boration dOun diagnostiparti (cf. Chapitre 2). Un diagnosticparti est le
r sultat de la fusion d©un ensemble de diagnokthis s au sein d©un composant du Byest
et/ou par plusieurs agents. Ces diagnostics s©appuient soit suhddesrd©apprentissage (cf.
section 1.2) soit sur un mdd d crivant le fonctionnement partiel ou global du sys (cf.
section 1.3). LO©argumentation (cf. Chapitre 3) est unlena# raisonnement qui selon
diff rentes rationalits ou acceptabilis permet de ger et manipuler des propositions ou
arguments. LO©argumentation, compl par un mode dialectigue ou dialogisme permet
dCchanger des informations entre agent et mettre en place des dialogugmdciation. Le
r sultat de ceschanges est un argumentaire validant une certaine conclusion. Dans le cas ou
cette conclusion correspond adalt que 1©on chercheliagnostiquer, cet argumentaire peut-
tre assimil un diagnostic parti. LOargumentation pads [©avantage de travaillepartir
des bases de connaissances des agents permettant ainged@agropinion et d©expliquer de
mani re comprhensible le raisonnement effectul©utilisateur.

Nous focalisons notre attention sur [©argumentation. En effet, |©argumentation permet de
satisfaire les contraintes infentes au sujet de la #e : i) la prsence de plusieurs experts et ii)
le manque de connaissances sur le fonctionnement dunsydte premier point nous oblige
avoir un mcanisme de collaboration entre les experts. Et, le second point ne nous permet pas
de nous intresser aux approches de diagnosti©aide d©un ou plusieurs fesctar, il nous est
impossible de modiser le fonctionnement du syste. LOargumentatiotant base sur la
cr ation et I@hange d©arguments, elle incorpore ucanisme de collaboration et un
m canismes de raisonnement. Soncamisme de raisonnement s©appuyant sur une base de
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connaissances pouvarite apprise ou fournie par les experts, elle satisfait les contraintes i) et
iM).

Cependant, I©argumentation et plusipment les logiqgues argumentativescessitent une
relation de dfaite (cf. section 3.3) dans le but\duer la pertinence des arguments propest

d cider de leur acceptabilit(cf. section 3.3.2). Cette relation ddate s©appuie sur la notion
d©attaque et une relation d©ordre. La notion d©attaquee dargtidicture des arguments pour

d terminer si deux arguments sont en accord ou se contredisent. Dans le cas ou les arguments
se contredisent, la relation d©ordre Ipartage. Dans le cadre de notre travaljsisouhaitons
valuer un argument selon un contextec®. Ce contexte est crit par un ensemble daits

(i.e. les rgles sans pmisse) extrieurs la base de connaissances. Par auent, larelation
d©ordre doittre la fois dynamique, totale et non arbitraire sur legles de la base de
connaissances. Hormis dg®][56], ou des pif rences prfix es sont attribues aux rgles,

les logiques argumentatives n©offrent pas cette possmitisi, nous souhaitons disposer
d©une logique argumentative dont la relation d©ordre est dynamique, totale et non
arbitraire.

Par ailleurs, les agents mettentjour leur base de connaissances en fonction des
arguments changs durant |©argumentation (cf. section 3.4). lls sont ainsi capable de remettre
en question les arguments d©autres agents et/ou de les utiliser pour poursuivre leur
raisonnement. Toutefois, nous ne souhaitons pas conserver d©arguments qui sont en
contradiction avec la base de connaissances de |@ageififiet, ces connaissances sont issues
de |©expience personnelles d©un expert, il nous semble important de conserver cette expertise.
Cependant, il est important que les agents puissergremntl©avis d©autres agents dans leur
raisonnement.Ainsi, nous souhaitons disposer d©une moire partag e. Malgr cette
m moire partage, il est difficilement envisageable de faire argumenter des agentsigmass
une expertise sur des disciplines distinctes. En effet, les agents en question ne pourront pas
proposer d©arguments en faveur éavdur des arguments jgrdemment nonc s. Ainsi, nous
souhaitons disposer dOun miia de communication entre les domaines  notre
connaissance, aucun cadre d©argumentatiopamel r ces deux exigences.

En rsum, le modle pr sent dans la partie suivante est outil de diagnostic bas sur une
logique argumentative dont la relation d©ordre rédl |©expience de 1©expert. Cette relation
d©ordre devant prendre en comattbn IGrolution du systme, se doit d@e dynamique, totale

et non-arbitraire. De plus, les agents doivent partager leur avis sans pour augaet iafs)
argument(s) qui en sontl©origine. COest pour cette raison que nous fournissons auxragents
m dia de communication inter et intra-domaines
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Introduction du mod le

Afin dClaborer un diagnostic pluridisciplinaires partir d©un ensemble de faits, nous
proposons le mode ANDi. Ce modle est un sysme de diagnostic distribthi rarchique bas
sur une logique argumentative et un sys multi-agents. Chaque agent appartienine
unique discipline (appet domaine) et posdent sa propre base de connaissances. Les bases de
connaissances ainsi attritas aux agents sont construite©®aide de rihodes de classification
(cf. Chapitre 1) et d©Oun ensemble de cas. On appelle cas un ensembleeserelative un
probl me du systme observ accompagn de sa solution. Le motk ANDi comporte trois
niveaux distincts :

1. un niveau infrieur : les arguments construits par les agenpartir de leur base de
connaissance et dOun logigque argumentative probabilitggcé J ;

2. un niveau internmdiaire : les superviseurs quirgnt les changes entre les agents d©un
m me domaine dans le but de construire les diagnostic locaux ;

3. un niveau supieur : le r seau Baysien qui tablit un diagnostic global du syste en
utilisant les conclusions des diagnostics locaux
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Diagnostic
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Iocal
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local

Agent Superviseur

o o S5 @

Chapitre 4| |Chapitre 4 Chapitre 4| |Chapitre 4

Chapitre 5 Chapitre 5

Chapitre 6

Figure 1 - Organisation de la Partie I

Le coeur du raisonnement est une logique argumentative probabilistéigiafe 1. Cette
logique argumentative, ente dans le Chapitre 4, permet aux agents de construire des
arguments partir des connaissances des experts humains qu@©sgemet dans le syste.

Dans le cas oces arguments sont contradictoires, elle leur permalement d@aluer la
pertinence des ces derniers. Pour cela, nous attribuons une force aux argupesrtard la

fois i) d©une la base de cas et ii) de la base de connaissances.

En changeant de tels arguments, les agents constituent un argumentaire ayant pour but
d©identifier pcis ment le problme et ses origines. Afin d@er les erreurs de diagnostic, nous
souhaitons avoir un diagnostic complet, i.e. un diagnostic pour lequel toutes les propositions
des agents ontt (in)valid es. Par ailleurs, le fait que le prafle soit pluridisciplinaire,
implique que les agents (au me titre que les experts humains) appartiennedés domaines
d©expertise difents. Il est par conquent difficile, pour deux agents de domaines distincts,
d@valuer la force des arguments de leur interlocuteur. COest pour cette raison que nous
d | guons des agents, nomnfgents Superviseur, la direction dedadits (cf.Figure 1 Agent
Superviseutet Diagnostic locdl. Un diagnostic, dit local, est alors crsur chague domaine
d©expertise. Nouddillons, dans le Chapitre 5 comment un diagnostic localasbr .

Par la suite, les conclusions de ces diagnostics locaux sontestifisur proposer un
diagnostic plus g ral. Ce diagnostic, appeldiagnostic global (cfFigure 1 Diagnostic
global), considre les relations entre les domaines pour affiner les diagnostics locaux
pr c demment ralis s. tant donn que ces relations sont gonnues, voire inconnues des
experts humains, nous avongid de les dcouvrir I©aide de rihodes d©apprentissage. Le
Chapitre 6 dtaille la construction du mot statistique et I©utilisation de ce nmd
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Chapitre 4

Cadre d©argumentation probabiliste
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une logigue argumentative constituant le raisonnement
des agents. Cette logique argumentative se base sur des connaissduites @idun ensemble
de cas, pour ger les interactions entre des arguments contradictoires. Chaque cas est un
ensemble dCattributs - valeurs (les attributs sont identiques pour chaque tadi ) partir
desquels des molgs peuventtre labor s.

Comme on a pu le voir dans le Chapitre 3, une logique argumentative estrisaeapar
|©attribution d©une structure aux arguments. Les arguments sont aoegtrelieux par des
relations de contradiction portant sur cette structure ainsi qu©une relation deperiottant

|©agent d©affirmer son inclinaison pour tel ou tel argument.

Dans ce chapitre, on introduit une logique argumentative famssant chacun des points
cit s prc demment. Nous commencerons pafirdr la structure des arguments (cf. section
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3.3.]). Ensuite, nous introduirons la notion de force qui nous permet d©ordonner de tels
arguments (cf. section 4.3). Agravoir introduit les relations de contradiction (cf. sectigh,

nous proposerons une mddation de cette logique sous la forme d©un graphe appphe
argumentatif (cf. sectios.5).

4.2 Arguments

Les connaissances sont un ensemble gies dcrivant partiellement ou totalement le
domaine sur lequel on travaille. Ces connaissances peukeigsues d©experts humains ou de
m thodes de classification. @ ralement, les experts humaingblissent de telles gles
partir de leur exprience, i.e. des cas qu®©ils ont obsei@es cas sont un ensemble de couples

attribut , valeur tt* ,Att % ,4, . Afin doexprimer ce$ ments, nous dinissons le
langage* relatif au domaine consid .

D finition 4.2.1[Langagg

Soit S un alphabet, ldangage*, est un ensemble de termes Sleemploy s pour
d crire un domain®.

On d note par tt(*p), I©ensemble des termes* daisant rf rence un attribut du
domaine. Soitad  tt * | on dsigne I[©ensemble ddinition de a (i.e. |I©ensemble
des valeurs possible d® par4 ..

Ondsigne par4 4,2a tt *, |©ensemble repentant I©union dég

Exemple4.2.1 [Langage]

Soit un langagé tel que :
* {d faut, matire, cambrage, mal-garnie, acier, aluminium, carbone}.

L©ensemble des attributs du langag tt(*) ={d faut, matire} avec :
4 4. Cambrage, mal-garnie et

4 acier, aluminium, carbone

mati re

Nous dfinissons dsormais une gle argumentative (cfD finition 4.2.11) comme tant une
r gles d©associations (cf. Chapitre 1).
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D finition 4.2.11 [R gle argumentative]

Soient un langagé&, et tt(*p) un ensemble d®©attributs du langageUne rgle
argumentative est finie comme une conjonction de couples (attribut, valeur)
conduisant la production d©un nouveau couple.

n
r- a,,,v,, * 5 a,v, ou i,j,1l..,n l-a tt* v 4 et a5 aq
i1
Le couple &..1, Vh1) CONstitue la tede la r gle argumentative, not e head(r)
LOexpression compesdes autres attributs et de leur valeur est appelrpsde la
r gle argumentative, on lenotebody(r):

body r § a Vv,
i1

Dans la suite, on dira que le coupk,V tt *5 4, appartient body(r) ssi:

n

K
j ,1,...,n-, bodyr 5 a,Vv, 5 a;,V, 5 a,Vv, tga,v av,
i1 k j1
Les valeursa et vi du couplec=(a, ) sont respectivement accessibles par les
m thodesc.attribute= & etc.value=v.

Exemple4.2.1[R gle argumentative]

Dans une forge, des pies mtalliques sont usires par trois quipes de forgerons (novice,
interm diaire et experte). Ces [gies sont caraatis es par leurs dimensionspgaisseur et
largeur) et leur matre. Ces caractistiques influent sur le co et la complexit de
|©usinage. Ainsi, les pes coteuses ou complexes songtlis es par IQuipe la plus
exp riment e. Elles sont principalement carait es par des d¢es importantes (une
largeur ou une paisseur importante) ou compes de mtaux tels I©aluminium ou le
carbone. Malgr I[©expience de lIQuipe, quelques fauts subsistent. La e peut-tre
mal garnie (les bords sont concaves) ou cambres rgles argumentatives, drites ci-
apr s, exprime de manie formelle le contexte introduit pr demment :

r,: paisseur, fine * mati re,aluminium
r,. largeur,large *  paisseur, fine
r,: d faut,mal-garnie * quipe, novice

r,. d faut,mal-garnie * quipe,interm diaire  mati re,acier
r..d faut cambrage® quipe experte largeur large paisseur fine
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Certaines connaissances peuvegdlement dcrire des faits. Ces connaissances particsi
sont traduites par desgles argumentatives sans corps (par exeniplderre,ronde * ),

D finition 4.2.11 [Fait]

Un fait est une mle argumentativer telle que r: a,v * avec
a,v t* 4, g bodyr ., d signe le fait quéody(r) n©existe pas

Un fait est une gle argumentative sans corps a,v * ou(a,v) tts(*)" 4 qui d signe
la certitude que la valent 4 est affecte |@attribusl  tts(*).

Exemple4.2.11 [Fait]

On exprime I|©aide du fait que la matire composant la pte usine est de
I[©aluminium.
r: mati re,aluminium *

Une base de connaissancesest constitue de faits et de gles argumentatives (cf.
D finition 4.2.1V)

D finition 4.2.1V [Base de connaissancks

Une base de connaissances est un ensethble % &7 % ou:

+ 6 % estunensemble degles argumentatives (db finition 4.2.11) et,

+ 1 % estunensemble de faits (Bf.finition 4.2.111).

Les attributs du langage, appartenant la base de connaissancgs sont dnots par
tts(* p).

Exemple4.2.11l [Base de connaissances]
La base de connaissances d©une quipe usinant les ptes se traduit par
% 6 %&7 % o :
r,. paisseur fine* mati re aluminium
6 % r,:largeur large* paisseur fine
r..d faut cambrage® quipe experte largeur large paisseur fine

f,:mati re aluminium*
f,: quipe experte*

et7 %

Nous dfinissons un argument (dR finition 4.2.V) de la base de connaissasceomme
une combinaison de gles argumentatives % qui permettent de conclure en faveur d©un
couple @ttribut, valeunl  tts(*)” 4.




96 CHAPITRE 4

D finition 4.2.V[Argument]

Soit S une base de connaissances. Un argument est un cuple,C o c est un
couple &,V tt*, 4, et P# % estun ensemble degles argumentatives tq
1. P est consistant;

2. P, c;

3. P est minimal, i.e. il n©existe pas de sous-ensemBlgude rifie 1. et 2.

P est la pr misse de A, note premise(A) ¢ est la conclusion de A, note
conclusion(A)

On d note par (S), I©ensemble des arguments pouwentonstruit partir deS.

Exemple4.2.1V [Argument]

Soit la base de connaissanges finie dans I finition 4.2.11I, |I©argumettel que :
A r,r, rg f; f,, dfaut,cambrage

permet de conclure que la largeqa compose d©aluminium et lamepar I@uipe
experte prsente un daut de cambrage.

Dans la suite, les notatiods P,C et A ¢* P sont smantiquementquivalentes.

4.3 Force d©un argument

Cette section psente la notion de force que I©on associe aux argumentepiment
d finis. Avant de dfinir formellement cette notion, on se propose derice la d marche sous-
jacente.

4.3.1.1 D marche

Les relations de prioritpr sentes dans le Chapitre 3tdrminent I©argument vainqueur
en fonction de valeurs non-arbitrairesblies avant la phase d©argumentation. La relation de
priorit est donc statique» et n@olue pas durant la phase d©argumentation. Pour rendre la
relation de priorit dynamique, Kakab6][55] a propos I©introduction d©un contexteigue
autorisant le rordonnancement des argumentscgr des rgles contextuelles (cf. Chapitre 3).
Cependant, ce contexte est linoar difficile mettre en oeuvre sur des bases de connaissances
significatives : les mles contextuelles peuvent introduire des inconsistances au au sein d©une
base de connaissances, les attributs doivenhominaux, etc.

La notion de force, introduite dans cette section, cherdi&ibuer dynamiquement une
force aux arguments sans avoifidi pr alablement de gles contextuelles ou de quelconques
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pr f rences sur les arguments. Pour cela, on se sert de trois composantes gliptecdr des
attributs 2) la confiance de gles argumentativet 3) la structure des arguments.

1. On corsid re qu©un attribut est quent(cf. D finition 4.3.1I) s©il est souvent sollicit
lors de la construction d©arguments (plus exactement, dans le corps des arguments).
Toutefois, nous utilisonsd probabilit P(a=v;) avec(a,v) tts(*)" 4 pour pondrer
la fr quence des attributs eviter ainsi de maximiser leur fquence lorsque qu®©ils
apparaissent dans la majorites rgles de la base de connaissances.

2. La confiance dOungle argumentative (cf. D finition 4.3.111) est calcule en fonction
de la frquence des attributs qui composent son corps etteaNous partons du
principe quOun coupl@,v) tts(*)" 45 peut tre dduits dOune té constitue
principalement de faits dé€ % et/ou de rgles argumentatives simples et que nous
pouvons avoir plus confiance en de tellesipsses.

3. Par dfinition, un argument est un ensemble dgles argumentative. La notion de force
gue nous proposons congie que les rgles constituant le corps de I©argument influent
sur sa force (cfD finition 4.3.1V).

Comme la base de connaissances et les probsisiiht mises jours durant [©argumentation, la
force d©un mMe argument est constamment actualist attribue de manire dynamique au
cours de I©argumentation.

4.3.1.2 D finitions formelles

Un argument de (S) est muni d©une forcepdndant la fois de la probabilit des
couples qui le composent et de lagirence d©apparition de ces couples dans la base de
connaissances. La probabilit du couple &\ tts(*) 4s, d not e parP(a=v). Un fait

a,v * 7 % tant considr comme la certitude qua a pour valeurv, nous
consid rons que la probabilitP(a=v) est maximale

La fr quence d©un couples) tts(*)” 4 traduit son importance au sein dés), i.e.
le fait que ce couple puisse servita construction d©un nombre d©arguments plus ou moins
cons quent. La frquence d©un attritupour la valeuw combine la probabilitet la fr quence
d©apparition da,() dans les igles argumentatives & (cf. D finition 4.3.1)
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D finition 4.3.1[Fr quence d©apparition dO©un attribjut
SoientS une base de connaissances construite sur le lafigeigetts(*) les attributs
de S. La fr quence d©apparition doun attabutits(*) pour la valeuni 4,, not e
occurencéa,V)

.r 6 %2a,v headr) a,v bodyr .
6 %.

occurencea,Vv

D finition 4.3.11 [Fr quenced®©un attribut]

SoientS une base de connaissances construite sur le lafigeigetts(*) les attributs
deS. La fr quence d©un attritait tts(*) pour la valeun 4 ,, not e frequencyé,v)
estd finie par :
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lsiav 7 %
P a v occurencea,v sinon
O P(a=v)repr sente la probabilitque la valeur da soit gale v.

frequencya,v

Avant de dfinir la force d©un argument, on introduit la notion de confiance d@lee r
argumentative. La confiance d©umgerargumentative est calcalen fonction de la fguence
des couplesattributs, valeuryinclus dans la te et le corps de cettegle. Elle est la moyenne
des fr quences des couples )i body(r)pond r e par la frquence déead(r)

D finition 4.3.111 [Confiance d©une gle argumentative]

Soitrl S une rgle argumentative. La confiance de lgler est dfinie tq :
1 siheadr 7 %

confidencer ~ frequencyhead r frequencya,v
a,v bodyr

.a,v bodyr. sinon

La pondration par la frquence dénead(r)nous permetled partager de rCsi les moyennes
de body(r) et body(r©yont gales.En d©autres termes, choisit la rgle ayant la tte la plus
pertinente.

On peut dsormais, dfinir la force d©un argument. Un arguméant compos de r gles
argumentatives, on estime sa forcé&aide des confiances attrési ses diffrentes rgles.
Elle est dfinie comme suit :

D finition 4.3.1V [Force d©un argument]

Soient S une base de connaissancesAeun argument de S La force de
[©argumend, not e strength(A)est dfinie par :
confidencer

r premise A

. premise A.

strength A

Comme pour les logiques argumentatives (cf. Chapitre 3), la structure des arguments et leur
force sont utilises pour dfinir des relations de contradiction permettant deidkr de leur
acceptabilit.

Exemple4.3.1 [Force d©un argument]

Soit A un argument construit sur la base de connaissghdatoduite dans Ekemple
4.2.11:
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A r,r, rg f, f, f;, dfaut,cambrage

la force de I©argumeXiest calcule ainsi :

3
confidencer, confidence f,
i 1,25 i1
. premise A.

strength A

avec :
confidencer, P paisseur fine

2 P largeur large P paisseur fine

confidencer, 3

frequencya,v
P d faut cambrage av headr,

9 3
Les probabilits P(a = v) d pendent de diverses composantes telles que lli@eagp de
I©quipe ou encore d©une base de cas ayant permis leur calcul.

confidencer

4.4 Relations de contradiction

La base de connaissances pouvdre inconsistante, les arguments sont susceptibles
dCtre en conflit. Ces conflits sont mis evidence par le biais de la relation d©attaquseipre
ci-apr s. LOattaque estpendante de la structure des arguments et coasigue deux
arguments sont effectivement en conflit, s©ils gessdes sous-arguments contradictoires.

D finition 4.4.1 [Attaque]
SoientA etB deux arguments de S . A attaqueB, not attacks(A,B)si :
a tt,*, v,vO4,_,tqv vQ P# premiseA, P, # premiseB
telsque P,, a,v etP,, a,vO

La relation d©attaque se base sur le fait qu@il existe des valeardediflans le domaine de
d finition des attributs. Chaque attribatne pouvant tre associe qu©une unique valeur, Si
deux arguments dernent des valeurs difentes poum, on dit que les arguments s©attaquent.
Par abus de langagen dira qu©un ensemble d©argurBesitaqueB, not attacks(S,B)si

A S,attacks A,B .

La relation d©attaqueéant symtrique (i.e. attacks A,B  attacksB,A ) il est
impossible de derminer le vainqueur entre les argumehist B. COest pour cette raison que la
relation de dfaite a t introduite. Lors d©une attaque, cette derml partage les arguments
gr ce leur force respective et nomme en tant que vainqueur, [©argument ayant la force la plus

lev e.
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Cette relation de daite admet qu©un argumard fasse un argumei, sO©ils s©attaquent
mutuellement et que la force de |©arguiesst suprieure celle de [©argumdBitLa relation
de dfaite est dfinie comme suit :

D finition 4.4.11 [D faite]

Soient A et B deux arguments de S . Ad fait B, not defeats(A,B}si :
attacks A, B strength B / strength A

Par abus de langagen dira qu©un ensemble d©argurBemtfait B, not defeats(S,B¥si
A S,defeatsA,B .
A partir de ces dinition, nous pouvons dinir une logique argumentative probabiliste
sur la base de connaissaikde la manire suivante :

D finition 4.4.111 [Logique argumentative probabiliste]

Une logique argumentative probabiliste est un trig\ét %, attacks strength o
- S est une base de connaissances ;

- attacksest une relation binaire sur S -~ S;

- strength est une fonction qui associe une force aux arguments d&e& (cf.
D finition 4.3.1V).

Par consguent, les notions d©acceptabiit d©admissibilit(cf. Chapitre 3) peuventtre
adaptes comme suit.

D finition 4.4.1V [Libre de conflit + Acceptabilit - Admissibilit ]

Soient AF  %,attacks strength  une logique argumentative probabilists,
I S unensemble d'argumentsfet AF un argument.
1. Sestlibre de conflits ssi" A, BT S @defeat§A,B) ;

2. A estacceptable vis--vis deSssi :
conclusionA 7 % ouB % ,defeatsB, A $ defeatsS,B .

3. Slibre de conflits esadmissiblessi” BT S, B est acceptable visvis deS

Afin de manipuler plus facilement |©ensembl& , nous le reprsentons sous la forme d©un
automate appelgraphe argumentatif.

4.5 Graphe argumentatif

Un graphe argumentatif (cD finition 4.4.11) est une modisation de la base de
connaissanceS. Une telle modlisation permet galement la manipulation des arguments de
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S conformment la logique argumentative probabiliste. Afin defidir un graphe
argumentatif, nous avons besoin dOintroduire les ensef®bleset 6 Ces ensembles
mod lisent respectivement le fait qu©un attribut puitse d duit de I©union de plusieurs
attributs (i.e. |©omateur logiquel) ou de I©intersection de plusieurs attributs (i.e.ré@ap
logique V. Formellement, un graphe argumentatif edini comme un ensemble de noeuds
repr sentant soit des attributs dets(*), soit des | ments des ensemblés et 6 . Les
noeuds sont rels entre eux par des arcs dontid@ette est un quadrupley,¢,qO© V@l queq et
gq&ont des noeuds du graphe argumentatifvi®4 .

D finition 4.5.1 [Graphe argumentatif]

Soit & une base de connaissances conpae rgles argumentatives. Un graphe
argumentatif est un triplet » Q.,0.,1 o :
-Q= tts(*) E6 E 9 estl©ensemble désts de avec :
-6 or;,2 1,...,n ,les noeuds repsentant le ou logique et
-9 and2j 1,..,m ,les noeuds repsentant le et logique
-0 v2 a % ¥ vV 4, estl©alphabet compdes valeurs dés, 8 T tts(*),
+ 1:Q 0 2% 2° estla fonction de transition fhie ci-dessous (cfD finition
4.5.11).

D finition 4.5.11 [Fonction de transition]
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Soient& une base de connaissances et Q,0.,1 un graphe argumentatif. La

fonctioAn de transition est dfinie comme suit :
1. Sigl tts(*):

q@v©o2 !'r %, q@vC# bodyr headr q,v @,v)
1q.v or,v20!r % headr q,v S
and,v 2 !r %,.bodyr.21 headr q,v (q©,vO)
(qJV)
2. Siql 6
1qyv E 9GvO©2 It % qQve(bodyr headr q,v /Q
and,v 2 r %,.bodyr.21 headr q,v \ })
(q© V©Xq©© vO©)
) (qv)
3. SigT o
1q,v qQvo2 r %, qQv©( bodyr headr q,v /Q\O
(q©v©)(q©©v©©)

LO©exemple ci-dessous met en application festmns introduites prc demment en daillant
la fonction de transition de chacun des noeuds et etispnt la base de connaissances
symbolis e par le graphe argumentatif.

Exemple4.5.1[Graphe argumentatif + Fonction de transition]

La Figure 4.5.2epr sente un graphe armentatif dans lequel :

La fonction de transition drit la base de connaissance suivante :

rl: a3’va3 * al’val a27va2
% r.2: aS’V@S * a5 Va5
r‘3: a3 7V@3 * a4’va4

alyag?aﬂ& 2,85 and, orest |©ensemble déats
YQ ,v, v, estl©alphabet tels que :
v, ,4 v,,v@ 4., v, 4
Figure 4.5.1- Graioheazﬂztdgurr‘?lﬁantati‘"l“2 & 78 & & %
al’ a ! aZ’Va2
-1 or,v@ as,Vy » 84,V,,
-1 a3,v,, or,v,
-1 a;,v@ and,v@
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Soit un couple(q,V) T tts(*)” 4s, la fonction de transition du graphe argumentatif
permet de rcup rer les ensembles de couple®,y® tts(*) 45 apparaissant dans legjtes
argumentatives d8 ayant ,v) comme tte. Cependant, les noeuds des ensenles et 6
nous empchent de raliser cette tche directement. On utilise pour celdd©rithme 4.5.1

Algorithme 4.5.1: Premise

ENTR E :

. noeud: un | mentde tts(*),

. valeur: une valeur de |©ensemblg.,q
SORTIE .

. Les ensembles de coufo,v®) tts(*)” 4 telsque I %, aQvC#bodyr .

Premise(noeud, valeur)

g,v : 1 noeud,valeur

:Siql  tts(*) alors

Retourner q,V

:Sigl 9 alors

Retourner 1 ,V

:Sigl 6 alors

P:

Pour tout q@Qv© 1 q,v faire
P: P& PremiseqQvO

10: Fin Pour

11: RetourneP

12 :Fin Si

© 0 N O O A WODN P

L@lgorithme 4.5.Idistingue trois cas, relatifs au type du noguadteint parl noeud,valeur
(cf. D finition 4.5.11) :

1. Siql tts(*), il existe une unique gle ri S telle que foeud, valey=head(r) et
(q,v) body(r) Lat te der se rduit alors au coupleg(V) (cf D finition 4.5.11, cas 1).

2. Sigl 9 , il existe une unique gle ri S dont le corps est composle plusieurs
couples telle quenpeud, valeye=head(r) Par dfinition, la pr misse derfoeud, valeur
est 1 g,valeur (cfD finition 4.5.11, cas 3).
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3. Siqgl 6 , il existe plusieurs glesri S avec oeud, valeyehead(). Chacune de ces
r gles peut avoir un corps composi©un ou plusieurs couples. Dans le graphe
argumentatif, cela se traduit par la ggnce d©arcs enty@t un ensemble de noeuds
q0@ tty, * &9 | La prmisse est donc [©union desmisses des noeudge(cf
D finition 4.5.11, cas 2).
L@lgorithme 4.5.Inous autorise introduire une dfinition d©argument, bassur les graphes
argumentatifs, quivalente la D finition 4.2.V. Soit un graphe argumentatifs, un argument
de S estun sous-graphe @ Q&0Q1O de: contenant uniqguement des noeuds de
tty, * & 9 | Mais,:; doit galement contenir [©igtalit des noeuds apparaissant dans
1q,vougq QB@Q39 etv 030C dans:s. La D finition 4.5.111 spcifie plus
formellement cette notion d©argument.

D finition 4.5.111 [Argument selon un graphe argumentatif]

Soient: » Q.,0,1 wun graphe argumentatif 6@ Q&0 Q1O yn sous-graphe
connexe de .:; estunargumentde S ssi:

a'11V1 Q© 0@ a21\/2 Q O
lor,v, si or 6 , or,yv, 1a,,V,

1©a,,v .
"t 1a,,v, sinon

LO©argumenh  C* P d crit par:; s est dfini tel que :

-PH a,v * Premisea,v
a,v Q©00

-c Qq,vg2 aQvd QO 0Q0 1 aQvotq q,v, ,
On appelle racine du graphes le noeudgl QGel queq = c.attribute Par abus de
langage, on dit qu©un argundnt s ssi il existe un sous-graphies repr sentant.

Le graphe argumentatif, servant de rgpntation commune la base de connaissances et
S, peut dsormais tre utilis pour dterminer lI©acceptabilides arguments de S
Conformment la D finition 4.4.1V, nous calculons |©acceptabildes arguments en
considrant leur force et les faits compris dans). Pour cela, nous @inissons |©algorithme

suivant :

Algorithme 4.5.11 : Acceptable

ENTR E:
. node: le noeud dont on cherche la valeur acceptable.

. builtArguments les arguments construits lors du parcours.
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. markedNodesl©ensemble des noeuds \8sit

. acceptableArgumentdes arguments acceptables.
. S ! une base de connaissances

SORTIE

. La valeur acceptabledu noeudhoeudainsi que les arguments soutenarateud, V.

Acceptable(node, markedNodes, builtArguments, acceptableArguments) :

1. temp node, null *

2. Si node4 markedNode alors

3. argAcceptable

4. Sinon

5. markedNodes markedNode% node

6. PourtoutV 4 noe faire

7. Si node,v 7 % alors

8. temp node,v *

0. builtArgumentsnode,v : temp

10. acceptableArguments acceptableArgumengs temp
11. Sinon

12. Pour tou Premisenode,v faire

13. argPremise

14. Pour touthnQv©® P faire

15. Acceptable(n©, markedNodes, builtArguments, acceptableArguments)
16. argPremise argPremisé& builtArgumentsnQv©
17. sargPremise  alors

18. arg: node,v * Premise node,v

19. argAcceptable argAcceptabl& arg

20. Silefeatsarg ,temp alors

21. argAcceptable temp

22. temp arg

23. sarg.attribute tempattribute arg.value tempyvalue
24. Sptrengthtemp/ strengtharg

25. argAcceptable argAcceptabl& temp
26. temp  arg

27. Fin Si
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28. Fin Si

29. Fin Si

30. Fin Pour

31. Fin Pour

32. Fin Si

33. Fin Pour

34. Sjtemp.value null glors

35. acceptableArguments acceptableArgumenfsargAcceptable
36. FinSi

37.Fin Si

L@lgorithme 4.5.11d termine quelle est la valewt 4, la acceptable d©un attriblit tts(*)

( galement repsent par le noeuchoeuddans le graphe). Cette valeur est justifi [©aide
d©arguments acceptables en faveua,de Pour cela, Mygorithme 4.5.lleffectue un parcours
en profondeur du graphe argumentatif, sa complesit de O(n).

Plus concrtement, l&lgorithme 4.5.1 teste les valeurs des difénts attributs. Si le
couple @ttribut, valeu) est un fait, il sera par €inition acceptable. Dans le cas contraire, les
noeuds de sa pmisse seront ted. LOalgorithme est alors rapg@bur chacun de ces noeuds
jusqu©aboutir sur un fait. Ainsi, le sous-graphe de ragitigbut repr sentant [©argument en
faveur de dttribut, valeujy est acceptable condition qu®©il soit duit de7 S . De plus, il doit
avoir une force supieure celle des arguments qui I©attaquent ou supporter un argument
acceptableligne 14 29).

Le couple composd©un graphe argumentatif et de I©algorithme d©acceggtbitipel
graphe argumentatif probabiliste. Dafinition 4.5.1 introduit ce concept.

D finition 4.5.1V [Graphe argumentatif probabiliste]

Un graphe argumentatif probabiliste est un cotiple  «,acceptable o :
- . s est un graphe argumentatif construit Syicf. D finition 4.4.11),
- acceptablesst I©algorithme d©acceptalylit Algorithme 4.5.1).

Ce graphe peut enalit tre assimil une logique argumentative. En effetTle or me 4.5.1
prouve |I@uivalence entre un tel graphe et une logique argumentative probabiliste.
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Th or me4.5.1[Th or me dCquivalence]

Un cadre d©argumentation probabiliéte %, attacks strength est quivalent un
graphe argumentatjfrobabiliste: : ,acceptable |

D monstration [Th or me dCquivalence]

La d monstration consiste prouver que, pour une base de connaissaBcksensemble E
des arguments acceptablesst le mme pour un cadr d©argumentation probabiliste
AF 9%, attacks strength et un graphe argumentatif probabiliste

! w,acceptable . On dmontre dans un premier temps que les arguments
acceptables d&F sont galement acceptables dans On d montre ensuite que les
arguments acceptables de sont acceptables daA$. Soient A et . les ensembles
d©arguments acceptables respectifg-c:

(

Soit A un argument de 5. Par dfinition, A est acceptable (dD finition 4.4.1V) :

B %, E , defeatsB,A $ defeatskE,B
$ attacksE,B strengthB / strengthE

D©aps laD finition 4.4.1:

a t,*, v,v©04,, E&E, B&BOtqg E§ a,vetBO a,vO

Par consquent, il existe dans un noeudal Q tel quOil existe deux sous-grapheset

. spayant comme racine commurge PuisqueE©est un sous-argument d& E©est

acceptable vis-vis de ar, soit la force deE©est suprieure la force deB®i.e.
strength BO/ strengthE©  sojt il existe un sous-argument d&oqui d fait BO

L©algorithme d©acceptalpi@rmet de ctider si: g£st acceptable en effectuant chacun de

ses tests (voirl6 etl.22-23.

- (

Soit A @, v, * Py unargumentde. D®©aps I©algorithme d©acceptaphitest
considr comme acceptable si:

1. La conclusion deg V) est un fait (cfligne 7) ;

2. Vg 42B  a,vg * Py % , defeatsA,B et A® A est acceptable
(cf. ligne 13-32avec conditiorligne 2J) ;

3. A© % tqg conclusionA conclusionA© et AGest acceptablécf.
ligne 13-32avec conditioigne 29.
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Par dfinition, A est galement acceptable polF, i.e. Al e et

Dans I©exemple ci-dessous estsemt le concept de graphe argumentatif, ce dernier est
construit partir dOune base de connaissancewant de faon br ve les comptences de trois
quipes de forgerons.

Exemple4.5.11 [Graphe argumentatif]

Le graphe argumentatif d crivant la base de connaissan&s(dont les rgles sont
nonc es dans Eemple 4.2)lest le suivant :

Figure 4.5.2- Graphe Argumentatif

Le graphe argumentatif: ~ Q,0,1  est dfini tel que :
Q d faut, paisseur, quipe,largeur,matire & ET,,ET,,OU
0= cambragemal- garnie, fine,interm diaire,novice, experte large ,aluminium

acier
1:Q 0 Q O estlafonction de transition fihie comme suit :

- 1 largeur,large paisseur, fine

- 1 paisse fine mati re,aluminium

- 1 d faut,cambrage quipe, experte, largeur,large , paisseur, fine
- 1 d faut,mal-garnie = quipe,interm diaire , mati re,acier

& quipe,novice
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4.6 Synth se

Le cadre d©argumentation introduit ici donne la possitéditd terminer I©acceptabilit
des arguments en se basant sur leur force. Cette notion de force repose principalement sur
I©expience de I©expert et sa connaissance du domair2 f{oftion 4.3.1V). Toutes deux
peuvent tre compiles dans une logique argumentative ou un graphe argumentatif afin de
constituer un argumentaire proprdé©expert en question. Contrairemef][13][77], la force
permet d©associer un ordre total, dynamique et non arbitraire aux arguments. gaerdoiils
est dsormais possible de waluer les arguments en fonction de faits psy i.e. issus de
|©environnement.

Bien videmment, les graphes argumentatifs ne sont pas la seuldisatoh possible
des connaissances (lesseaux Baysien sont galement une solutior{20][76][118]).
Cependant, les graphes argumentatifs permettent de calculer |©acceaj#aldliguments selon
une complexit lin aire. En effet, tout comme le parcours en profondeur cette complexit
d pend uniquement du nombre d©arcs du graphe. De plus, les graphes argumentatifs permettent
de rduire I©espace de recherche puisqu®©ils censidniquement les gles de la base de
connaissances et non lepdndances causales entre les attributs de cette r@eranfin, les
graphes argumentatifs peuvent facilemeiné mis jour. La suppression (resp. I©ajout) de
r gles est relativement simple puisqu®©il suffit de supprimer (resp. d©ajouter) des noeuds ou des
arcs au graphe.

De ce fait, un argumentaire peut facilemetné cr et mis jour. Le chapitre suivant
s@intesse justement construire un argumentaire de da collaborative et incmentale dans
le but d©expliquer et de diagnostiquer unregst
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Chapitre 5

Syst me multi-agent pour le diagnostic local
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5.1 Introduction

Le diagnostic local est le sultat d©un raisonnement collectif mear une communaut
d©experts gpalis e dans un domaine mis. Les experts participent son laboration en
changeant un ensemble d©arguments aageptables. Ces arguments sont le fruit d©un calcul
d©acceptabilit alis partir de leur base de connaissances et des faitenth au domaine.
Leur base de connaissances est sgmte |©aide d©un graphe argumentatif probabiliste tel que
nous l©avons introduit au chapitre gtent (cf. Chapitre 4).
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Les experts ragissent aux arguments prop®soit en les enrichissant, soit en les mettant
en doutePour cela, il est rcessaire que les experts soient autonomes et communiquent entre
eux, i.e. que les experts interagissent ensembla construction d©un argumentaire. Ces
propri t s dfinissent les notions de base exla@d par les agenfd23][122]. COest pour cette
raison que nous molisons une communaut©expertsi©aide d©un syst multi-agents.

Dans ce chapitre, nousfthissons formellement la notion de diagnostic local (cf. section
5.3). Puis, nous proposons dans la sectof) I©architecture multi-agent prenant en charge
I©laboration d©un diagnostic local. Dans cette architecture, chaque expert de la conastunaut
repr sent par un agent. Nous terminons ce chapitre erivhnt les protocoles gulant les
interactions entre les ageifts. sectiorb.5).

5.2 Notations

Dans cette section, nous introduisons les notations aslislans ce chapitre. Ces
notations sont proches de cellescpdemment dfinies (cf. Chapitre 4). COest pour cette raison
gue nous faisons le pard# entre les notations du Chapitre 4 et celles du Chapitre 5 (cf.
Tableau &

Contrairement au Chapitre 4, un diagnostic local se bas® (fihition 5.3.I) sur un
langage restreint. Ce langage est compi@&un ensemble de terme$ dppartenant un m me
domaine (par exemple, la oecine ou la ntallurgie). Nous dnotons part 1 *, le langage
relatif un domaine de comfences et tt (*) 1  tt(*) I©ensemble des termes composant le
langagé . A I©instar des attributs, les ensemblesfdetns 4 et de faits/- sont revus pour
correspondre uniqguement aux attributs dé& (*) (cf. Tableau & Enfin, la base de
connaissancé utilis e lors de |@boration du diagnostic local est |[©union des bases de
connaissances d©une commundut ag;,ad,,...,ad, dO©Agents du domaine (©f finition
5.2.1). Nous dnotons par‘Vég , la base de connaissance de |©aggntl pour le domainé .

D finition 5.2.1[Agent du domaine]

Soit un domainé , une base de connaissanddg et AF %, attacks strength yne
logique argumentative. On appelle Agent du domainene entit ag capable d©attribuer
une valeur acceptabl¥ 4.  un attributal tt (*) du domaine et d©argumenter en
faveur de ,V) gr ce la logique argumentativaF ( O/ti\g tant la base de connaissance de

ag).
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Chapitre 4 Chapitre 5
Langage * N
Attributs tt(*) tt ()1 ti(*)
Ensemble de d finitions 4 4 % 4.
Base de connaissances S % E %4 Oou 1 ag;,ag,,...,ad,
ag 1
Faits 7 % 7. a,v 7 %2 tt *

Tableau 6: - Notations du Chapitre 5

5.3 Diagnostic local

Pour un attributal tt (*) du domaine' , un diagnostic local "~ 7.,a estun
argumentaire sua r sultant d©un travail collectif, bagur un ensemble de faits, d©agents
d©un nme domaineé . Ce diagnostic permet detdrminer la valeur de I©attril@uaicceptable
par |©ensemble des agents oeuvrant sur le domaiwur cela, le diagnostic local combine un
ensemble de diagnosticsalis s par les agents du domaine Nous notons5'ag 7. ,a; ,le
diagnostic relatif I©attribugi tt (*), r alis par I©ageny, partir de faits du domainie.
Ces diagnostics sont essentiels pouemniner la valeur acceptable de I©attrdouChaque
agent posglant sa propre base de connaissances, des inconsistances peuvehieapgasdes
arguments propos pour justifier la valeur acceptable de I©attribuLa r alisation des
diagnostics 5;9 permet alors d@niner les contradictions les ces inconsistances en
compl tant [©argumentaire de .

D finition 5.3.1 [Diagnostic propre un agent]

Soient un agenhg appartenant au domaire et un ensemble de faifd . Le
diagnostic de I©attribait tt (*) propre |©agerdg, not 5‘agi 7. ,a | est dfini de
la manire suivante :

Bag 7+ 2@ # %y, vV 4, aVv* &7

En d©autres termes, le diagnostic propne agentag est I©ensemble des arguments construits
sur S, qui d terminent la valeur acceptable dé tt (*) selon les faits7. initialement
proposs a I©agent. Ge la d finition D finition 5.2.I, nous pouvons dormais dfinir un
diagnostic local de fan formelle :
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D finition 5.3.11 [Diagnostic local]

Soient un ensemble d©agént§ag, ..., ag} et un ensemble de fai®s . Le diagnostic

local de |@attribal tt (*) appartenant au domaife not 7. ,a , est dfini
comme suit :
7. ,a E Bag 7,2 & E L. 7. ,a,, telsque
ag L,a, tt. ,,7 ., a, t o ,7..a,

Un. tt *., k2n, ,7.,8,: 7 .8, € o7, E5,7 .a

ag 1

En rsum, le diagnostic local ~ 7.,a est un ensemble stable et maximale
compos des arguments permettant de justifier la valeur acceptéiie telle que
av* 7.,a8&7. .

Afin de r aliser ce diagnostic local, les agents ont besoin des faits reldifis domainer. .

Les agents peuvent ainsi construire leurs argumentdetal le diagnostic local. Les agents du
domaine doivent ensuite aup rer les informations qui leur manquent pour proposer de
nouveaux arguments et comgr ainsi le diagnostic local. Ces informations sontip r es et
conserves par un agent particulier, [©ggent Superviseur, dont le fonctionnemeriaiéést d
dans la section suivante.

5.4 Architecture

Comme nous I©avonsonc pr ¢ demment, le diagnostic local el r sultat de la
collaboration d©un ensemble d©agents relatifs au domaine. Cette collaboration est pachestr
un agent supervisepour raisons suivante :

6 La premire est motive par la rduction du nombre d®@interactions et de calculs
redondants. tant donn que les gqgents du domaine sont susceptibles de
demander plusieurs reprises la mme information, il est pf rable de la
stocker en mmoire et de la mettre jour en fonction des arguments propau
cours du diagnostic local.

6 Par ailleurs, d guer cette tthe aux ggents du domaine peut les amener
assimiler des connaissances non pertinentes ou fortemaemdhntes du cas
trait , i.e. de |I©ensemble des faits.

Pour un domaine, notre syste multi-agent se composionc dOune communad®©agents du
domaine (cf. section 5.4.1) et d©un agent superviseur (cf. sectiomNmd2pr cisons dans les
sections 5.4.Erreur : source de lafr rence non trouwe et5.4.2 le comportement des agents
de la communautl lors de la construction du diagnostic local.
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5.4.1 Agent du domaine

chaque agent du domaine est rattacim graphe argumentatif probabiliste

synth tisant les rgles argumentatives fgentes dans sa base de connaisséhce®agerdg
(cf. D finition 5.2.1) doit, en fonction des faitd qu©on lui psente, construire un argumentaire
en faveur dOun attritelt tt (*) Le but de cet argumentaire est de trouvecgraux rgles
argumentatives deS, une valeur vi 4 jug e acceptable pamg. Cet argumentaire est
uniguement composd©arguments acceptables dgoutenantd,V). Ensemble, ces arguments
d crivent le diagnostida,, 7+ .@ propre |©agerag.

Toutefois, I©agent peut avoir besoin d©informations rsapfaires pour tablir son
diagnostic. Les informations demaed sont les valeurs attriles certains attributs de

tts(*). Dans ce cas, il lui est possible d@interroger d©autres agents du domaine pour les obtenir.

Afin d@viter des calculs redondants, I©agent Superviseur (cf. sedtPrsert dOintermiaire.
Diff rentes stragies peuventtre adoptes par [©agent du domaine suivant I©information dont il
a besoin :

1. Souscrire des demande d@informatiative un attributal tts(*) auprs de |©agent
superviseur : obtenir la valeur de I|©attrilbuet tre notifi lorsque sa valeur est
modifi e. Les agents sont contraints de s©abonner pour tout attribut leur permettant de
compl ter leur diagnosti(f)'agl 7,4,

2. Demander dO©information temporainaiti e par I©agent lorsqu©aucune information sur
les attributs souscrits n©est disponible. De cetis, fi®agent du domaine a la possibilit
de construire un diagnostic partiel apportant tout dmendes nouvelles informations
aux autres Agents du domaine.
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La Figure 5.4.1d taille comment I©agent du domaine construit son diagnostic. Nous nous
proposons d©expliquer ce processus. Pour cela, nous supposons que I©agent du domaine a d
t inform des faits7. . Le diagnostic porte sur I@attrigut tt. (*).

Figure 5.4.1 - Comportement d©un Agent du domaine

Dans un premier temps, I[©agent construit un diagrﬁ'aglti& +,a (Calculerl©acceptabiliten
faveur dea bas uniquement sur les faits. Ce diagnostic est transi@ggent Superviseur qui
pourra ainsi fournir de nouvelles informations aux autres Agents du domaiggirfents
acceptablp. Si I©agent est incapable de construire un tel argumerdacan[argumeny, il

pr vient I©agent Superviedenfoyer FAILURIE et souscrit des demandes d®©information
([informations ncessairep.

1. La construction du diagnostic, me partielle, permet I©agent de técter les
informations dont il a besoin pour comi@r son argumentaire. Ainsi, il souscrit une
demande d@information pour chacune dSellsdfire des demande d©information

2. Si aucune information n©est disponiblefdfmations indisponiblg}, 1©agent cherche
alors les attributs pouvant tre dduits des attributs a® tt (*) (tq.
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[ 54 7-.,a,aQv headr etv 4) ayant fait IOobjet dGune demande
d@information permanente ou tempordiee(cher anctre). Toute information ainsi
obtenue (Information disponiblp permet I|©agent du domaine de peaufiner son
diagnostic.

Comme on a pu le constater, lder de I©agent Superviseur est important. En pltre d©
[©interndiaire des agents du domaine, on ludid la charge de calculer le diagnostic local

" 7.,a . Pour cela, il doit construire et justifier son argumentaire avec I©aide des Agents du
domaine. Dans la section suivante, nous introduisons I©agent Supervissentins en dail
son fonctionnement.

5.4.2 Agent Superviseur

La principale tche de I©agent Superviseur edabl@ation du diagnostic local
7. ,a de l©attribal tts(*). Dans la suite, nous dirons caiest le thme du diagnostic.
Le comportement alisant cette the est repsent par la Figure 5.4.2 L©agent Superviseur
ne possdant aucune connaissance sur le domainié s©appuie sur les diagnostics des Agents
du domaine. Dans ce but, il transmet aux agents du domaine les fafisn cessaire, les faits
sont actualiss au dbut de I@aboration du diagnostic local. Le diagnostic local porte sur un
attribut particulier de I©individu et sejtistifier la valeur qui lui at attribu e.

Le th me est soumis aux agents du domaifrarfsmettre le thme qui, une fois calcul
communiquent leur diagnosticl©agent Superviseur. Les arguments ainss rgermettent de
construire la base de I©argumentaire de I©agent Superviseur. Cet argumentaisem®st repr
|©aide d©un graphe argumentatif probabij@téise jour du graphe argumentalif

Bien que ces arguments soient construifgrtir de faits, ils sont compas de rgles
argumentatives dont les couplestiibut, valeu)l tts(*)” 4 peuvent tre remis en question.

Les rgles tant gn ralement propres un agent du domaine, la valeur du cougltriput,

valeun est possiblement non acceptable par d©autres Agents du domaine. COest pour cette raison
gue I©Agent Superviseur requiert, pour chacun de ces attributs, I©avis des agents du domaine
(Transmettre les sous-tmeg. leur r ception, les arguments justifiant ces sousAls sont

ajouts : s LOargumentaire de I[©agent Superviseur est ainsitcoamplquil existe des sous-

th mes non justifis dans ~ 7.,a,a Q loensemble dests de: s.
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Figure 5.4.2- Comportement de I©Agent Superviseur

Dans la section pc dente (cf. section 5.422reur : source de lafr rence non trouwe),
nous avonsnonc que l©agent Superviseur servait dOimbaine entre les agents du domaine.
Ce dernier traite les demandes déimment suivant que I©attribut souscrit appartienne ou non

", i.e. son graphe argumentatifs :

1. Sia 7..,a, |©agent Superviseur communique la valexansidr e acceptable
poura . Cette valeur est estimm |©aide de I©algorithme d©acceptédsiliChapitre 4)
utilis sur le graphe argumentatif de(Calculer [©acceptabi)it

2. Si a4 7.,a , loagent Superviseurabore le diagnostic local 7. ,a de
[©attribud. Ce diagnostic local estalis avec I©aide des Agents du domaine comme
d crit pr c demment. Ensuite, |©agent Superviseur communique la valeur acceptable de
acalcul e comme en 1.
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Les informations sont ensuite transmises aux agents du donhafioeméer les experjs Les
nouveaux arguments construit4©aide de ses informations viennent cdempl©argumentaire
de I©agent Superviseur.

Dans le cas d©une souscription, |[©agent Superviseur informe les agents du domaine des
mises jour effectues sur les valeurs des attributs qu®©ils ont souscrits, i.e.uspcalcul
d©acceptabili{Calculer |©acceptabil)t Pour cela, |©agent Superviseur eer sa liste des
souscriptions qui relie les agents du domaine aux attributs. Cette liste comprend chacune des
souscriptions permanentes requises par les agents du doMajres(souscriptions

Afin de communiquer ces informations etar le diagnostic local, il est oessaire que
les agents du domaine et I©agent Superviseur interagissent. Ces interactiofsisslags la
section suivante.

5.5 Protocoles de communication

Dans cette section, nous proposons dailter les interactions permettant aux agents du
domaine' de raliser les tches qui leur sont attribas. Ces interactions sont mbs es
|©aide de protocolescdts en AUML (Agent UML]8] et respectent les spfications de la
FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agd8][34][35][36].

Trois protocoles ontt identifi s, chacun exprime un besoin de communication de
|©agent pour laalisation du diagnostic local. Ainsi, lexhes pour lesquelles une interaction
est ncessaire sont : la recherche d@informations, les demandes d©informations temporaires et les
souscriptions permanentes (cf. section Td&dur : source de lafr rence non trouwe et5.4.2.
Les protocoles utiliss cet effet sont respectivement gents dans les sectiorts5.1, 5.5.2 et
5.5.3

5.5.1 Protocole de recherche d©informations

Le protocole de recherche d@informationd~gtire 5.5.] d crit comment estlabor le
diagnostic local = mais galement comment il est compl suite aux demandes des Agents
du domaine (cf. sectidBrreur : source de lafr rence non trouve5.3). la demande de I©agent
Superviseur, repsente par un messagBequest les agents du domaine construisent un
argumentaire en faveur d@un ou plusieurs attabutgt: (*). lls utilisent pour cela [©algorithme
d©acceptabiliassoci leur graphe argumentatif probabiliste et |©ensemble dées faits
Suivant le rsultat fourni par |©algorithme d©acceptabigersig peut :

1. Signaler I©agent Superviseur quOil ne gessucune connaissance sur |©attaileunt
envoyant un message ayant comme perforrNatif understood
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2. Informer I©agent Superviseur des arguments acceptables qu©il a pu construire, i.e. les
arguments constituan®ag, /- .’a . Pour cela, il transmet un messdgérm dont le
contenu est les arguments de, 7 @ |

3. Informer I©agent Superviseur qu@il est incapable de calculer son diagnostic en raison d©un
manque dO©informations. A cet effet, |[Oageahvoie un messadeailure en pr cisant
dans le contenu I©attribut pour lequel le diagnostic n©a pascplcul .

Figure 5.5.1- Protocole de recherche d®informations

Dans les cas 2. et 3., |I©agaptva souscrire aups de lI©agent Superviseur un comeht
dO@information de fan permanente ayant pour but de |©aidezaufiner son diagnostic (cf.
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sectionErreur : source de lafr rence non trouw). Le protocole de souscription est talll
dans la sectiorb.5.3 Pour terminer ©agent Superviseur calcule |©acceptatabt attributs

al tt (*) pour lesquels il a demandin diagnostic. L©acceptabilite ces attributs n©est pas
d finitive car elle est soumise des arguments futurs construitd©aide des informations
souscrites. Nanmoins, elle permet deabuvrir les thmes ncessaires pour le faire (cf. section
5.4.2.

Avant de dcrire le protocole de souscription, nous allonsspnter le protocole de
demandes d©informations temporaires. Ce protocole permet aux agents du domaine d©obtenir des
informations dans le cas ou les informations souscrites ne sont pas disponibles.

5.5.2 Protocole de demande d@informations temporaires

Le protocole de demandes d©informations temporairésgiafe 5.5.2 sert galement
pallier le manque d©informations des agents du domaine (cf. dectan : source de la
r f rence non trouw). Pour cela, |©agent du domaine fait une demandes algpri©agent
Superviseur. Cette demande sespnte sous la forme d©un mes$agery refayant pour
contenu I@attribat  tts(*) dont la valeur acceptabl 4 est souhait.
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Figure 5.5.2- Protocole de demande d©information temporaire

LOAgent Superviseur suivant ses connaissances peut :

1. Signaler I©agent du domaine alie tt (*) par |©envoi dOun mesdbmeunderstood
dont le contenu est |©attribut

2. Informer [©agent du domaine de la valeur qu®©il juge acceptable lorsejgitanrde la
demande en pondant par un messalygorm_refcontenant la valeur.

3. Signaler |©agent du domaine qu®il est dans ICincdgalaiuire une valeur acceptable
pour |©attribud (message @). Suite au messadeailure, |I©agent du domaine a la
possibilit de faire une nouvelle demande pour un aecdea (cf. sectionErreur :
source de la f rence non trouwe).

Nous sommes @dormais capables de penter le protocole de souscription qui se base sur les
protocoles de recherche d@informations et de demande d©informations.

5.5.3 Protocole de souscription

Le protocole de souscription (¢figure 5.5.3d crit formellement comment interagissent
les agents du domaine avec I©agent Superviseur lors d©une souscription permanente (cf. section
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Erreur : source de la fr rence non trouw). La demande est remente par un message
Subscribeayant pour contenu I@attriblit tts(*). Si I©agent Superviseur pdssl©information,
un messagtnform contenant la valeur acceptable4 dea fait suite cette demande.

Dans le cas contraire, |©agent Superviseur initie une recherche d@informat®ulesupr
Agents du domaine de. Au terme de cette recherche d©informations, il est capable de calculer
|©acceptabilide ©attribat Deux possibilits peuvent alors se @enter :
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1. L©agent Superviseur a pu construire un diagnostic local”. ,a en faveur dOune
valeurvi 4 appartenant l©ensemble defidition de a. Il transmet alors cette valeur
|©agent du domainé&aide dOun mesdafygem.

2. L©agent Superviseur ta dans I©incapacitle construire un argumentair® ¢eption
d©information exteure) en faveur d©une quelconque valeur de |[©ensemliaitiend
44. 1l pr vient alors I©agent du domaine (messagequi pourra faire une demande
do©information temporaire. Dans le cas ou |©agent du domaiinenes information de
la part de I©agent Superviseficceptabilit), il recalcule I©acceptabilile a. Puis
notifie I©agent Superviseur dsuitat.

S S

1 2
R, 1 (sport, non) (cardiaque, oui) R,, : (surpoids, oui) (poids, lev ) 5 (taile, petite
R, : (cardiaque, oui) (age, 60+) (surpoids, oui) R, :(sport, oui) (surpoids, oui)

R,, : poids=lev age=60+
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Figure 5.5.3- Protocole de souscription
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LOagent Ag. fournit |©agent  Superviseur , I©argument  suivant
S SUpridS,OUi , R227R327 taiIIe,petite , age, 60+ . Comme aucun argument

contreditS ce dernier conside que @i© est la valeur acceptablesdoidset transmet cette
veladiudGaagehtsbpepiials: |Groefid@ia Rersikiltsla ¢anstadte sribriagReatislcpelui-

fagent du 88aine de 18 &duvelle valear(dessagéGaiie de |©argument
C sport,non, Ry, R, taille, petite , surpoids oui  dont la force, attrible parAg

est gale 0,8.

Figure 5.6.1- Argumentaire de I©Agent Superviseur
5.6 Exemple
EEH@9EBIR AL LABAING HEPUYERL LS IQUEMLBR i ImeEEIHEEES BrAPVSY dhe
EBRTA RN HIPAH s YRS EN BRI BP BE S BOSHE Y BG USR] seAYTIOLS
[ QREMED SRl LBREto S RHRIRRPRISIR PIHaAORL WBRREEERUEDt R INRDe sont
péﬁcg.éq)tegepglgggpgztlc local 7. ,sport , reprsent par le graphe argumentatif de la
Figure 5.6.1permet |©agent Superviseur déedminer la valeur acceptable de I©attspott

Cette dernire est la conclusion de I©argument ayant la force lalglus, i.e. la conclusion de
C. Par congquent, on dconseille la pratique d©un spdrobert.

5.7 Synth se

Dans ce chapitre, nous avons pu voir qu&itl possible pour une communaw©agents
dCtablir un diagnostic collectivement. Un tel diagnostic, apgegnostic local, est le sultat
d©un dialogue entre agent Superviseur et agents du domaine. Lors de ce dialogue, des arguments
jug s acceptables par les Agents du domaine stiaings. Ils reprsentent |©opinion des agents
du domaine et sontablis sur leurs bases de connaissances et les faitgaiht I©individu ou le
systme diagnostiquer.
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La centralisation du diagnostic par I©agent Superviseur est gustiis demandes
dO@informationgant trait es par I©agent Superviseur, lesultat est disponible tout moment
aupr s de ce dernier. Les agents du domaine ne sont pas centaiant ainsi qu®©ils calculent
|©acceptabilitde I©attribut demandPar consquent, la centralisation permet d@r des
redondances dans les calculs et les interactionsrecqiouvant influer grandement sur les
performances du syshe. Par ailleurs, on souhaite garder I©idetis agents du domaine.
Cette identit, symbolise par la base de connaissances de I©agent du domaites,scefl
exp rience. Cette expience, dcrite par un ensemble degies, est repsentative de la base de
cas de l©expert. Or, |I©assimilation des arguments prpposd©autre agents influence le
raisonnement de I©agent du domainetghiit alors un diagnostic en s©appuyant sur gesr
ne respectant pas foroent sa base de cas. Dans ce cas, la centralisation permet dereonsid
les conclusions d©autres agents du domaine saeslalbase de connaissances d©un agent du
domaine, i.e. son identit

Cependant, diagnostiquer un prabke requiert souvent des connaissances relatives
plusieurs domaines. LOsib , par exemple, peutre engendre par une mauvaise alimentation,
un probl me psychologique, un dysfonctionnemem gique ou implique par plusieurs de ces
facteurs. En g ral, les experts sont sgalis s dans un unique domaine. Un nutritionniste ne
possde aucune connaissance relativea psychologie. Bien qu©un attribut puisse apgara
dans plusieurs domaines (i.e.tt- 3 ft. ), les arguments sont majoritairement famd
sur des attributs du domaine auquel appartient |©agent du domaine. Ainsi, lorsque des agents du
domaine de domaines difents s@hangent des arguments, il leur est difficile de les mettre en
doute ou de les ¢endre.

COest pour cette raison que nous introduisons entre les domainesdianden
communication. Ce ndia lie les domaines entre eux et permelabd@er un diagnostic sur
I©ensemble des domaines consguar le problme. L@aboration d©un tel diagnostic, dit global
est prsent dans le chapitre suivant.
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Chapitre 6

Diagnostic global
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6.1 Introduction

Le probl me que nous souhaitons diagnostiquer est pluridisciplinaire. cesahs prises
par un agent du domaind sont susceptibles dOimpacter le dom&neu inversement.
Cependant, les langages des doma#esB sont caractis s par des attributs diffents Par
cons quent, nous devons mettre en place udienpermettant aux Agents de collaborer. Pour
cela, nous avons oppour un modle statistique, rsultant d©un apprentissage sur les bases de
cas utilises par les agents : urseau Baysien.

Dans ce chapitre, nous commens par introduire la notion de diagnostic global en
pr sentant les processus utispour i) la construction duseau Baysien (cf. sectior®.2.]) et
i) I©intgration des diagnostics locaux au sein de ce laastatistique (cf. sectiof.2.2. Ce
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r seau Baysien est ensuite g par un agent particulier, |[©agent Bagn, dont nous psentons
le comportement dans la sectiérB.1 et la sectior6.3.2 LOagent Bagien tant d sormais
introduit, nous donnons en secti6r3.3 une vision dtaill e de |©architecture de notre syst
multi-agents.

6.2 Diagnostic global Erreur:sourcedelar f rencenontrouv e

Le diagnostic global permet, ge un modle statistique, de prendre en consadion
les connaissances des experts, It s dans le sysine par les diffrents agents du domaine.
Le modle statistique consid est un mode probabiliste nommr seau Baysien. Un tel
mod le permet non seulement de reganter la connaissance, magalement d©associer une
probabilit un ensemble de faits (ctit dans le rseau). Cette probabilitest infr e partir
des relations causales mbsl es par le rseau et de certains faits.

Les connaissances d©un expartt li es un unique domaine, les gendances causales
ne peuventtre construites autrement que par apprentissage. En effet, il faudrait que les experts
puissent construire evaluer des rgles concernant I©ensemble de domairgk®g tomplique
lorsque les experts ne podsnt des connaissances propres gu® domaine de comfence.
Dans la section6.2.1, nous dcrivons le processus utilis pour obtenir lI©ensemble
d©apprentissage sur lequel f=au Baysien est appris. Nous divons ensuite (cf. section
6.2.2 comment le diagnostic global estabor, nous utilisons pour cela les projrs
inh rentes des seaux Baysiens.

6.2.1 R seau Bay sien

Les r seaux Baysiens ont pour objectif dOaatp repr senter et utiliser la connaissance
(cf. Chapitre 1). Ces derniers ativent, sous forme de graphes orientacycliques, les
d pendances causales existani®intrieur dOun ensemble de variables. Cpsmilances sont
probabilises et permettent d©attribuer une probalbifa=v) au couple 4,v), a tant une
variable etv une valeur de I©ensemble danifion de a. Ces probabilits sont calcules |©aide
de la formule de Bayes etaessitent les tables de probabgitconditionnelles assoes aux
variables. Ces tablespertorient les probabilis conditionnelles d©une variable en fonction des
valeurs possibles de ses variables parentes. On appm#a{a) |I©ensemble des variables
parentes de, i.e. les causes doatd pend directementormellement, la probabilitconjointe
des variables du seau est dinie comme le produit des probabibtlocales de chaque variable
en fonction de ses parents :

n

Pa, .a, | -1P a 2Parent g,
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LOintr t des rseaux Baysiens rside dans le fait qu®©ils consiht non seulement les
connaissances a priori des agents, ngagement I©exjience contenue dans les does. Dans

notre cas, les probihes consid s font intervenir plusieurs domaines d©expertise.

G n ralement, les experts posent des connaissances uniquement sur leur domaine
d©expertise. Il est alors difficile de construire weau Baysien permettant de mettre en
exergue les ¢pendances inter-domaines uniqguemen®aide des connaissances des experts.
COest pour cette raison que nous utilisons les bases de cas des experts comme ensemble
d©apprentissage. Dans la suite, nous nous focalisons sur la construction de cet ensemble
d©apprentissage. Les personnes souhaitant de plus amples informationsssauleBaysien

et [©apprentissage de leur structure pourront consultef lemeces suivantedg ODO_REF].

Pour construire le seau Baysien, nous faisons les trois hypaths suivantefll], [21] et

[84].

1. Les cas relatifs un agentag, du domainé ; sont dcrits |©aide de tous les attributs
a tt  caractrisant le domaine ;. Si  f( Tt cela signifie que
seulement une partie des attributs' desont pertinents seloag pour construire sa
base de connaissance.

1. Il existe un attribuid, commun |©ensemble des domaines, permettant de d©identifier
les donnes relatives un cas dans les difents domaines.

2. Les cas prsents dans le syshe ont t observs par au moins un agent de chaque
domaine intervenant dans lasolution du problme. Le cas est alors carats dans

la base de cas dag, note s, par un ensemble de couples,\) tels que :
L on, & t&ld, v 4 2a,v Oy .

Les diff rents couplesattribut, valeu) appartenant aux domaings sont fusionns suivant
|©attributd. Le r sultat de cette fusion permet de regrouper les cesad©un mme individu
constituant ainsi 1©ensemble d©apprentissegemp@ 6.2.Isch matise la construction de
I©ensemble d©apprentissage. Cet ensemble d©apprentissage est en patieapplisndre la
structure et les tables de probabditconditionnelles de notre seau Baysien. La partie
restante sert ensuitevalider le rseau par cross-validation (doc)

Ce r seau est alors utiligoour diagnostiquer les nouveaux individus. On utilise pour cela,
les donnes relatives cet individu et certaines proptis inh rentes aux 1seaux Baysiens. Le
processus de diagnostic est expligans la section suivante.
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Exemple6.2.1[R seau Baysien]

On cherche construire un rseau Baysien par rapport aux connaissances de trois
experts : un gn ticien, un nutritionniste et un sociologue. Cseau Baysien est utilis
pour d celer les origines et law rit du niveau dOaht d©une personne.

Ainsi, le g n ticien se base sur l@tage gn tigue de la personne. En effet, |@db est

une maladie pouvanttre hrit e g n tiguement des parents. Une personne ayant des
parents obses aura tendance tre elle-mme en surpoids. Le nutritionniste, quaniui,

s©appuie sur [©alimentation de la personne. Une alimentation riche en lipides ou glucides est
peu saine. Au contraire, une alimentatiguilibr e est caractis e par une consommation

gale en protides, glucides et lipides. Enfin, le sociologue se base sur |Cietlait
personne. Une personne ayant un travail de bureau et peu sportive estr cogsichme

s dentaire. Par congquent, elle a besoin d©un apport calorique moindre.

Id [ Aimentation |  Lipide Protide | Glucide Id] Gne [Gnemre[Gnepre| |[ld|S dentaire | Traval |Sportf
1 quilibr e | Raisonnable| Raisonnable |Raisonnable| | 1 |Imc20-25| Imc20-25 Imc30+ 1 Non Manutention| Non
2 quilibr e | Raisonnable| Raisonnable |Raisonnable| | 2 | Imc30+ Imc30+ Imc30+ 2 Oui Cadre Oui
3| quilibr e |Raisonnable|Raisonnable|Raisonnable| |3 [Imc20-25| Imc20-25 | Imc20-25 3 Oui Cadre Oui
4 [Non quilbr e] Excs | Insuffisant | Exc s 4| Imc30+ | Imc30+ Imc25-30 4 Non Cadre Non
5| quilibr e |Raisonnable|Raisonnable |Raisonnable| |5 |Imc20-25|  Imc30+ Imc20-25 5 Non  |Manutention| Oui
6 [Non quilbr e] Exc s Exc s |Raisonnable] |6 | Imc30+ | Imc25-30 Imc30+ 6 Oui Cadre Non

Fusion des bases de cas selon Id ‘

U

I[d|] Gne |G nemre|Gnep re|S dentaire | Travail |Sportif | Aimentation Lipide Protide Glucide

1 [Imc20-25| Imc20-25 Imc30+ Non Manutention| Non quilibr e |Raisonnable | Raisonnable | Raisonnable
2 | Imc30+ Imc30+ Imc30+ Oui Cadre Oui quilibr e |Raisonnable | Raisonnable | Raisonnable
3 |Imc20-25| Imc20-25 | Imc20-25 Oui Cadre Oui quilibr e |Raisonnable | Raisonnable | Raisonnable
4 | Imc30+ Imc30+ Imc25-30 Non Cadre Non |[Non quilibr e| Exc s Insuffisant Exc s

5 |Imc20-25| Imc30+ Imc20-25 Non Manutention| Oui quilibr e  |Raisonnable | Raisonnable | Raisonnable
6| Imc30+ | Imc25-30 Imc30+ Oui Cadre Non |Non quilibr e| Exc s Exc s |Raisonnable

Apprentissage de la structure dur  seaux Bay sien

Protide

Figure 6.2.1- Construction du r seau Baysien

Les attributs caractisant les domaines de largtique, la nutrition et la sociologie sont
respectivement ttic={g ne, gne_mre, gne_pre}, tty ={alimentation, lipide, glucide,
protide} et tts = {s dentaire, travail, sportif}. Les bases de cas des trois expenis
repr sentes dans l&igure 6.2.1elles contiennent les cas relatifs de |©expent gar les
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attributs du domaine auquel il appartient. Les valeurs agsoaux attributs appartiennent
I©ensemble defidition de cet attribut.

La fusion de ces bases de cas permet de regrouper leggoalatives un m me patient.
Cette nouvelle base de cauit les patients selon les attributs de ttc& & ftty |
elle sert d©ensemble d©apprentissage et permet d©apprendre la strisetave déula
Figure 6.2.1 Ce rseau autorise diagnostiquer I@t du patient I©aide de faits
appartenant aux diffents domaines. En effet, on peutaiminer la fois les effets et les
causes entraant |[©okit du patient I©aide des tables de probakiltonditionnelles et
des probabilits des attributs de & ftt& 1ty

6.2.2 Processus de diagnostic

Le r seau Baysien construit pic demment nous permet en fonction d©un ensemble de
faits 7#2 " % | doassocier une probabilit un attribut cible. Cet attribut cible
repr sente soit la typologie que 1©on souhaite attribi@individu, soit un attribut quelconque
de I©ensemble - *  pour lequel on csire conndre la valeur la plus probable. Les faits,

d crivant en partie ou en totalite cas obsery modifient les probabilis des attributs par la
propagation des probabilg dans le rseau. Nanmoins, certaines causes impactant sur I©attribut
cible restent inconnues. Ces causes sont dites d-coesecti©attribut cible, i.e. que la
probabilit de I©attribut cible est conditionnellememteddante des probabikt de ces causes
(cf. [21]).

Algorithme 6.2.1 : Diagnostic Global

ENTR E:
. I©ensemble des faits camgsant ©individu.
. net: le r seau Baysien.
6 d-connexion(a) cup re les attributs d-connect I©attribut a danet
6 estObserve(a,ypermet d©attribuer la probabif(a=v)=1 net
6 propagationProbabilits() propage les probabilis dans net;

6 probabiliteMaximale(ay cup re la valeuw pour laguelld?(a=v) est maximale dans
net

. target: |©attribut cible.
SORTIE :

. L©argumentaire en faveur de la valeur la plus probatdegee
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DiagnosticGlobal( , net, target) :

Pourtout &,v 7 faire

net.estObserve(a,v)
Fin Pour

Cause$ net.d connexiontarget
Pour tout @ Causes faire

v* valeuracceptableleaselon = 7. ,a telque tt3 ft. S N O o
net.estObserve(a,v)
Fin Pour

. het.propagationProbabilis()
10. Viage* Net.probabilit Maximale target

11. Retouner target, Vi ge: E 7. ,a ,net
i1

© © N Ok wDdhPRE

Le diagnostic global consisteinf rer les valeurs des attribuss d-connects |©attribut cible
pour d terminer la probabilit de ce dernier (cfAlgorithme 6.2.).
6 Pour cela, nous faisons appel aux connaissances des agents du dontainque
a 3 . Ainsi, pour chaque attrib@, un diagnostic local 7. .& est
demand auprs de I©agent Superviseur du domaine 7. #7 est |©ensemble des
faits concernarit ; (cf. ligne 6)

6 La valeurv, retourne par I©agent Superviseur est la valeurejagceptable par les
agents du domaine;. Puisqu@elle @ d duite de I©ensemble des fafts , nous la
considrons galement comme la plus probable. Apgue les diagnostics locaux aient

t tablis, les probabilits P(a=v;) sont considr es comme maximales, i.B(a=v|)=1
(cf. ligne 7).

6 Dans le cas ole diagnostic local n©a pas abouti, la probabldis; reste inchange. Les
probabilit s sont ensuite propags dans le seaux Baysien et la probabilitdu th me
calcul e (cf.ligne 9et 10).

6 La valeur du thme est alors justife par les dpendances causalescdtes dans le
r seau mais galement par les diagnostics' 7. ,3& construits localement par les
agents du domaines. Ensemble, ces informations permettent d©expliquer le raisonnement
effectu au niveau du diagnostic global.

Le processus de diagnostic globalcrit dans Wlgorithme 6.2.] est ralis par I©agent
Bay sien. Cet agent, dont le comportement esilli dans la sectio6.3.], g re les changes
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avec les Agents Superviseur awuprdesquels il icup re les diagnostics 7. & qui
permettent de calculer les probabgiP(a=v;).

Exemple6.2.11 [Diagnostic global]

Nous laborons le diagnostic global d©un patient en utilisanséau Baysien de la
Figure 6.2.1 Plus exactement, nous cherchonsonnatre la sv rit de son obsit .
LO©attribut cible est donc le noe@b sit . Nous dtenons nanmoins certaines
informations sur le patient, nous savons qu@il @shtaire, qu©il mange sainement et qu©un

membre de sa famille est atteint d€ibb L©ensemble des faits est alors
7  Sdentaireoui , Alimentation quilibr e , G ne_p re,imc30+

La proprit de d-connexion nous permet de savoir que les attributg G ne_mre
impactent la probabilitde I©attribut cibl®b sit . LOAgent Superviseur appartenant au
domaine de la g tique est impliqu dans le processus. Et, il construl©aide des Agents

du domaine en @ tique les diagnostics locaux® 7 ,Gne , °7 ,Gne_mre
o 7 G ne_p re,imc30+

D©aps sa base de cas (Exemple 6.2)l, le g n ticien a pu construire unegler telle

que r:G ne imc30+* G ne_p re imc30+ . LOAgent du domaine, repentant
|©unique @ ticien du domaine, a pu construire un argument acceptable en faveur de
Gnetel que P Gne imc30+, r, Gne_pre imc30+ . Par consguent, la
probabilit P(G ne=imc30+F1. D sormais, on connia les probabilits des causes
agissant directement sur le noedt sit , sa probabilit peut tre calcule de faon plus

pr cise.

6.3 Architecture

Les connaissances des agents concernent uniquement leur domaine d©expertise. Par
cons quent, ils peuvent difficilement mettre en doute waluer des arguments issus d©autres
domaines. C©est pour cette raison que nous awithsde regrouper les agents du domaine par
domaine.

Toutefois, le probime considr est relatif ces diff rents domaines. U@boration d©un
diagnostic global (cf. sectiof.2) repose alors sur les connaissances de chaque ageat.
effet, nous utilisons le seau Baysien, construit partir des bases de cas des agents, pour
d crire les dpendances causales entre les attributs derelitis domaines et proposer un
diagnostic.

La gestion du rseau Baysien est d gue un agent dit Bayien. Cet agent a
galement pour the dO©interagir avec les agents Superviseur de chacun des domaines afin
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dClaborer le diagnostic global. Cet agent et le protocole utpisur la construction du
diagnostic global sont respectivementgents dans les sectior3.1et6.3.2 Enfin, dans la
section6.3.3 l©architecture t@ill e du systme est introduite.

6.3.1 AgentBay sien

Les r seaux Baysiens permettent de regenter les connaissances defaintuitive. Ces
derniers permettengalement de construire des argum¢R@®§[76][118] et de leur associer une
probabilit calcule la fois avec les faits et les tables de probabiliPar congjuent, ils
peuvent servir mod liser un diagnostic et expliquer sonroulement notamment |©aide des
d pendances causales.

De telles qualits font des rseaux Baysiens un outil de diagnostic offrani©utilisateur
la possibilit dOinterpter et d@aluer les explications ainsi fournies (cf. Chapitre 1). COest
pourquoi I©Agent Basien, dont le comportement est solatis dans laFigure 6.3.1 est

galement utilis comme interface utilisateur. Les faits permettant les calculs de prolsabilit
sont proposs par I©utilisateur. Chaque fét, v) est ensuite communiqupar I©Agent
Superviseur du domainett tel que @ t. (Transmettre les fails Ces faits seront
propags au niveau des Agents du domaine et servirgonstruire le diagnostic local.

Le diagnostic global (cf. sectiof.2) n cessite I©avis des Agents du domaine sur les
attributs d-connecs I@attribut cible. Ces attributs sont Isuttat d©un calcul basur la
proprit de d-connexion et les faits prdemment introduits dans le seau Baysien
(Rechercher les sous-the3. Pour chacun de ces attribut® ', un diagnostic local

7.8 compl te les infrences ralis es dans le seau Baysien. Ces diagnostics locaux
sont demand par I©Agent Bagien {Transmettre les sous-tme3. Dans le cas ou le diagnostic

"~ 7..,a noa pas putre tabli (Certains avis manquants), de nouvelles demandes
concernant les attributs d-connect & seront envoys par I©Agent Basien.
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Figure 6.3.1- Comportement de I©Agent Bagien

Ces diagnostics terminent la valeur la plus probable des attribaitd?ar consquent,
|©attribution de telles valeurs peut impacter sur la valeur a&ssleci©attribut cible. COest pour
cette raison que I©Agent Bagn attend la ception des diagnostics locauxpf s tous les avis
re us) avant dePropager les probabilits dans le rseau Le r seau Baysien ainsi instanciet
les diagnostics locaux fournisseni©utilisateur les explicationscassaires pour comprendre le
raisonnement effectypar les agents.

Le protocole de diagnostic autorise lalisation du diagnostic global et formalise les
interactions dcrites prc demment. Ce protocole schatis dans laFigure 6.3.2est dcrit
dans la section suivante.
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6.3.2 Protocole de diagnostic

Le protocole de diagnostic (cFigure 6.3.2 formalise les interactions entre I©agent
Bay sien et les agents Superviseurs avec lesquels il communique directement. Pour plus de
clart , le protocole prsent ici d crit uniquement les interactions entre I©agentsBay et les
agents (un agent Superviseur et un agent du domaine) de deux domaines distincts.

Les deux tches ncessitant une interaction sont respectivement la gestion des faits
(regroupant« Transmettre le faits et « Annuler les faite) et I©aboration du diagnostic
global. Comme prcis ci-avant, les faits introduits par l©utilisateur sont prepagqu©aux
agents du domaine du domaine conce@ette propagation, s©effectuant pour chague domaine
en parallle, est dcrite I|©aide de deux messagdsrm contenant les faits pt demment
introduits (messages 2/'5 et n3/6). De faon similaire, [©agent Bayen peut alerter les agents
de I©invaliditdes faits. Cette fois-ci, la propagation estlis e |©aide dOun messageel
dont le contenu drit les faits dsormais invalides (message9fii2 et n10/13). LOutilisateur
pouvant ajouter ou supprimer des faits d@faind pendante ces interactions sont optionnelles.
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type = Expert
type = BNA domain =  Nutrition
gui= true gui= false
net= kb/bayesnet.xml behaviour = agent.behaviours.ExpertBehaviour
dom = kb/nodestype.xml kbase =  kb/kbAEL1.xml
model = gad.calcul.DefaultProbaModel

Figure 6.3.3- Fichier de properties de I©Agent Bagien et dOun Agent Expert

Figure 6.3.2- Protocole pour le diagnostic global
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LOlaboration du diagnostic global loute avec le calcul des attributs d-connect
|©attribut ciblex(Chercher les attributs d-connest»). Les attributs ainsi calcid font 1©objet
d©un diagnostic local. Selon le domaine de I©attribut, I©AgemenBagntacte I©Agent
Superviseur D1 ou D2. Sa demande sesgmte sous la forme dOun messaggest(message
n 16 et n18) dont le contenu est I@attribut en question. Le diagnostic local estrisarpetr
|©appel au protocole de Recherche d®@informations. Une fois les diagnosticstdbtaux
(« Recevoir les diagnostics locas) I©Agent Bagien propage les probabilt dans le rseau
(stimulus n20) et rcup re la probabilit P(a=v) telle quea est I©attribut cible eta valeur la
plus probable que I©attribut a peut prendre (stimu2ds.n

6.3.3 Architectured taill e

Le modle statistique repsente le coeur du syste. En effet, il met en relation les
diff rents domaines et offre sllors un moyen de diagnostiquer un cas (individu oursgten
considrant ces relations. LOAgent Bagn a t introduit afin de superviser les interactions.
Ce dernier gre, en fonction des faits relatifs au cas, les demandes de diagnostics locaux
n cessaires IClaboration du diagnostic global.

Figure 6.3.4- Architecture d taill e du systme
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Dans ce but, il interagit avec les Agents Superviseur qui dirigent la construction de
|©argumentaire dans leurs domaines respectifs (cf. Chapitre 5). Chaque doesaioempos
d©un Agent Superviseur et dOun ensemble d©Agents du 'dontne les connaissances
concernent uniqguement le domaihe LOAgent Superviseur reggnte le point d©ascau
domaine alors que les Agents du domaine sgmtent les experts humains au sein du st

La Figure 6.3.4sch matise I©architecture gente dans Exemple 6.2.1 L©attribut cible
du r seau Baysien est le noeu@®b sit . LOoksit comme expliqu pr ¢ demment est issue de
plusieurs domaines tels queNaitrition, laG n tique et laSociologie De ce fait, il existe trois
Agents Superviseur gant chacun un de ces domaines. Les interactions entre les agents sont
repr sentes par les fiches bilatrales. Les | ments accok aux Agent du domaines
symbolisent leur base de connaissances.

6.4 Synth se

LOintroduction d©un mnledstatistique permet de mettre en correspondance les attributs de
divers domaines. On peutdlors mettre en exergue les effets dOuasiah prise par les
experts dOun domaine sur un attribut d©un autre domaine. Un diagnostic, dit global est alors
tabli en se servant des caraistiques du cas consid. Ces caractistiques sont consid s
comme des faits et nous donnent la possildi@®attribuer une valeul©attribut cible en fonction
de la probabilit calcul e par propagation.

N anmoins, les faits introduits dans les@au Baysien ne correspondent pas toujours
I©ensemble des causes impliquant directement I©attribut cible. Nous utilisons alors les
connaissances des experts, reents par les Agents du domaine, pouddire certaines des
valeurs manquantes. Ces valeurs sont alors jestipar un argumentairesultant dOurthange
d©arguments entre les Agents du domaine d@wndomaine. Lesl ments sur lesquels se
basent les argumentaires des Agents du domaine galetment les faits introduits initialement
dans le rseau. En agissant ainsi, nous attribuot®attribut cible une valeur justdi la fois
par les faits, la structure duseau et les connaissances de chaque Agent du domaseatpr
dans le systme multi-agent. Le diagnostic global correspond alord©ensemble des
explications justifiant la valeur de |©attribut cible.
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Conclusion du mod le

Dans cette partie, nous avons propas outil de diagnostic pluridisciplinaire dans lequel
des agents coopent ensemble poutaborer des diagnostics proprekeur domaine d©expertise
(ou diagnostics locaux) avant de proposer un diagnostic global dmeyst

Nous avons propos dans le Chapitre 4, une logique argumentative qui constitue le
mod le de raisonnement des agents. Cette logique argumentative permetredeleg
interactions entre des arguments contradictoires ngalement, d©adapter le raisonnement de
I©agent en fonction deadences prsentes dans le syste. Pour cela, elle comprend une
relation de dfaite base la fois sur une relation d©attague et une relation d©ordre. La relation
d©attaque s@rgse d terminer si deux arguments sont contradictoires. Dans le cas ou les
arguments sont contradictoires, nous utilisons une la relation d©ordre afin garteger. La
relation d©ordre que nous proposons permet d©attribuer une force aux arguments en fonction i)
de la base de cas de I©expert, ii) de la base de connaissances de |©agsentgiCeEppert en
guestion et iii) desvidences prsentes dans le syste ou son environnemenAinsi, nous
sommes en mesure de construire et d©attribuer dynamiquement une force aux arguments en
fonction des vidences.

Dans le Chapitre 5, nous avongaill comment nouslaborions un diagnostic local. Ce
diagnostic est le sultat d©un processus d©argumentation durant lequel les agentsme©un m
domaine d®©expertisech@gent des arguments construits ehlus grce la logique
argumentative introduite dans le Chapitre 4. Dans le but d©obtenir un argumentaire complet,
nous avons mis la disposition des agents une moire partage intelligente : I©Agent
Superviseur (cf. Chapitre 5). Cet agent dirige Ibad, fournit les informations souhat aux
agents et centralise leurs avis. Ainsi, il nous permet deprer [©expertise des experts humains
(apprise partir des donres ou dfinie |©aide de I©expert humain) qui est retranscrite au sein
des bases de connaissances des agents.

Enfin, nous avons psent dans le Chapitre 6, I&oration du diagnostic global. Ce
diagnostic est bassur un modle statistique et les diagnostics locaualis s pr c demment
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par les Agents de domaines (cf. Chapitre 5). Lg@ation des diagnostics locaux dans keau
Bay sien permet d©instancier les probabildes noeuds dont la valeur est inconnue. La
probabilit du noeud qui repsente le dfaut est alors justifie par les diagnostics locaux et les
relations de causeeffet pr sentes dans leseau Baysien.

Le modle ANDi propos ici est la base de deux outils de diagnostic servant
respectivement pour le suivi de personnes souffrant de surpoids et le diagnostauttedhns
un laminoir circulaire. Ces outils de diagnostic sonsents dans la partie suivante.
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Figure 1 - Diagramme de cas du SMA
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Troisi me partie

Mise en oeuvre et ralisation
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Chapitre 7

Mise en oeuvre etr alisations
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7.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous pentons I©outil de diagnostialis I©aide du moe ANDI
d crit dans la partie pc dente. LOobjectif d©un tel systest de modiser les connaissances
d©une communaut©experts pourtfiser le diagnostic d©un prot pluridisciplinaire.

Ce systme de diagnostic & appligu deux cas d©application : la-tonsultation de
I©olsit et le laminoir circulaire. Nous proposons, dans chacun de ces cas, un outil permettant
d©expliquer I©utilisateur le ou les prafles existants. Plus @is ment, nous cherchons, dans
le cadre de lat -consultation, responsabiliser I©utilisateur afirvii® des carts au niveau
de sa thrapie. L©application du laminoir circulaire, quamtle, tente d©apporter et d©expliquer
les dfauts survenus lors du laminage dOuneepEn effet, la correction desfduts lors du
laminage se base sur [©intuition et [@expe du lamineur, et ne pedte ni anticipe ni vit e.
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Dans un premier temps, nous allonsrie la mise en oeuvre de I©outil de diagnostic (cf.
section7.2). Puis, nous psenterons les deux contextes d©application auxquels nous nous
sommes intresss (cf. section 7.3).

7.2 Mise en oeuvre de ANDiI

Nous allons fournir dans cette section deésnents permettant la mise en oeuvre de
ANDi. Dans un premier temps, nous allons apporter de plus amples informations sur
I©environnement et les algorithmes usilgour I©extraction de connaissances (cf. s&cHdih
Puis, nous ccrirons ke systme multi-agents qui at mis en oeuvre (cf. section2.2 pour
r pondre au besoin de ces deux cas d©application.

7.2.1 Extraction des connaissances

LOextraction de connaissances et lgrpitement des dones ont t r alis es avec
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysig. WEKA est un environnement,
enti rement dvelopp en Java, comu pour I©analyse de dosm et I©extraction de
connaissanced! permet de prtraiter les donres, de les analyser I©aide d©unetmode
d©apprentissageadhoisir parmi une vingtaine d©algorithmes) et, dCaffitdndois le modle
appris et ses performanc&3e logiciel ralis par I©Universitdu Waikato (Nouvelle-dande)
est actuellement distribusous licence publique GNU. De par sa conception, WEKA autorise
[©intgration de nouveaux algorithmes d©apprentissage. Les contributionsurest et
[©implication de tmipe du Waikato expliguent notamment I©impressionnante collection
d©algorithmes jd d velopp s et intgr s dans WEKA Par ailleurs, WEKAcomprend un
environnement d©analyse inspies flux de donres (Data-Flow). Cet environnement, appel
« Knowledge FlowEnvironment, a pour but la cation de processus d©apprentissage sous
forme graphique. De tels processus sont utiles pour I©automatisation wtlisation du
procd d©apprentissage. Ces processus, aoe nitre que les algorithmes, peuvertte
appligu s directement un ensemble de dores par le biais des interfaces graphiques de
WEKA ou int gr s dans du code JAVA.

Dans le cadre de la the, nous nous intessons WEKA plus particulirement pour la
d couverte de typologies (uniguement dans le cadre dé lednsultation de |©dit ), la
d couverte de mgles d©associations et I©apprentissageseimsxrBaysiens. cet effet, nous
utilisons I©interface fthie dans WEKA pour fouiller les donas. LOautomatisation du pabc
nCtant pas notre priorif nous avons pour I®instant mis de da d finition des processus par
le biais dux Knowledge FlovEnvironmens.

Dans un premier temps, nous avonstpait les donnes pour les rendre exploitables par
WEKA. Le pr -traitement des dones consiste une discrtisation non supervig des attributs
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num riques contenus dans I©ensemble de éenries valeurs de ces attributs omt
regroupes en 25 intervalles (daing) d crits par destiquettes. Ce prtraitement est rcessaire

[©utilisation des algorithmA®riori et BayesNetui requirent des valeurs nominales. Pour
discr tiser nos donres, nous avons utilis un algorithme de filtrage non-supervisppel
Discretize

L©algorithm&-Means[85] est une extension de I©algorithme de clustkrivigans Cet
algorithme a t appliqu nos donnes (non discttis es) dans le but de couvrir les
typologies de 1©ddt . Certaines typologiestaient a-priori connues des expertsdgaux,
[©utilisation du clustering a donc permis déier leur pertinence. Par ailleurs, ces typologies
ont permis dgaramtrer le nombre minimal de clusters de I©algoritkaMdeans Le nombre
maximal at valu suite des tests.

Nous avons ensuite utilis I©algorithmeAPriori pour la dcouverte des gles
d©associations. Cet algorithme, progas Agrawal et Srikanf3], permet de ccouvrir des
relations pertinentes entre les attributs d©une large base desdaes rgles ainsi construites
sont valu es [©aide d©un seuil de confiance 8 De nouvelles gles possdant la mme
structure peuventtre proposes par un expert humain. Ensembles, Igtes d©associations et
les r gles issues des experts composent la base de connaissances des Agents de domaine.

Pour finir, le r seau Baysien est le rsultat de |©algorithme d©apprenti&agesNetCet
algorithme prend comme paratres deux algorithmes : i) un estimateur utif®ur gn rer les
tables de probabilis conditionnelles et ii) un algorithme de recherche utgsur apprendre la
structure du rseau. LO©ensemble d©apprentistageconsquent, nous avons oppour des
algorithmes relativement peu gourmands emuoire : SimpleEstimatoet TabuSearct17].
L©algorithm&impleEstimatomstancie les tables de probabaitconditionnelles directement
partir des donres. Cette instanciation esalis e aprs que la structure duseau Baysien ait

t apprise par I©algorithmabuSearchL©algorithm&abuSearchest bas sur la technique
d©optimisation dHlill Climbing [103] et consiste rechercher une solution optimale par
modifications successives (ajout, retrait ou inversion des arcs) d©une solution quelcorgjue. Apr
validation, le rseau Baysien ainsi appris est mida disposition de I©Agent Baien.

7.2.2 Syst me multi-agents

Dans cette section, nous pentons I©architecture commune aux deux cas d©applications
d crits pr c demment. Nous commenns par expliquer le fonctionnemeningral du systme
multi-agents (cf. sectioid.2.2.). Ensuite, nous psentons brivement la plateforme choisie
afin de dployer les agents (cf. sectign2.2.9 et nous expliquons les difents parantres de
configuration utiliss (cf. sectior.2.2.3. Enfin, nous introduisons succinctement le format de
fichier utilis pour dcrire les bases de connaissances des agents (cf. Se2tig.
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7.2.2.1 Fonctionnementg n ral

Le fonctionnement an ral du systme multi-agents est regent par le cas d©utilisation
de la Figure 1.2.4 Le systme est destin aider ICutilisateur comprendre le
dysfonctionnementQomprendre le dysfonctionnemenPour cela, il rclame une expertise
(Demander une expertiseCette expertise repose sur les faits fournies par I©utilisateur
(Instancier les vidence} et le diagnostic globalDjagnostiquer globgl r alis par I©Agent
Bay sien. Comme expliqudans le Chapitre 6, ce diagnostic global est la sgatte plusieurs
diagnostics locaux¥iagnostiquer locgl permettant la propagation et le calcul des probadilit
dans le rseau Baysien Calculer les probabilits). Les diagnostics locaux sont lesultat d©un
argumentaire @onstruire un argumentaijer alis s par des Agents Expert et des Agents
Superviseur. Un diagnostic local constitu@valuation des argumentE&\aluer les argumenits
proposs par les Agents Expertl©aide de leur forcEdlculer la force des argumentLes
arguments sontgalement bas sur les vidences qui ontt propages par [©Agent Bayen
puis les Agents SuperviseuPrppager les vidences LOexplication du dysfonctionnement
fournie IO©utilisateur consisteeformuler les diagnosticsalis s par les agent®keformuler le
diagnostic glob3gl

Les Agents Superviseur et les Agents Expert sont corstite deux comportements. Le
premier comportement permet de prendre en comptevidsnces fournies par I©utilisateur. Le
second comportement est di la cration et/ou |@aluation des arguments. Ces
comportements sOeutent en paralles. Les comportements assaci un Agent Superviseur
sont respectivement appel SupervisorSubBehaviourEviden@at SupervisorSubBehaviour
AcceptableCeux assocs un Agent du domaine sont apeExpertSubBehaviourEvidenee
ExpertSubBehaviourAcceptablees diagrammes de classe de I©Agent Superviseur et de I©Agent
du domaine sont psents dans le§igure 7.4.1etFigure 7.4.2

LOAgent Bagien est lui composd©un unique comportement, appalyesNetBehaviour
(cf. Figure 7.4.4 Ce comportement lui permet de propager les probabitlans le rseau
Bay sien la r ception des diagnostics locaux. L@utilisateur a la possil@lihstancier les fait
par le biais de I©interface graphique de I©Agersi@aylLe rsultat de la reformulation du
diagnostic global estgalement affich par le biais de cette interface. Les diagnostics locaux
peuvent quant eux tre visualiss gr ce aux interfaces graphiques des Agents Superviseur et
des Agents de domaine. Ces interfaces permettent de visualiser le graphe argumentatif de
|©agent consid (cf. Figure 7.4.83 mais galement, les arguments construits lors de
I[©argumentation et les valeurs acceptables deswmli$f attributs (cfFigure 7.4.9
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7.2.2.2 Plateforme Agent

Le systme multi-agents at dvelopp I©aide ddramework JADE (Java Agent
DEvelopment Frameworl. JADE permet de delopper des applications bas sur la
technologie Agent» qui respectent les spfications de la FIPA [REF ou url]. JADE est un
logiciel distribu par Telecom ltalia sous licence LGPL. Il est eetnent implment en Java
et requiert au minimum la version 1.4 du JDK. C©est la raison pour laquelle nos agents sont
impl ments en Java. Par ailleurs, JADE comprend un@ateforme Agens pouvant tre
distribu e entre plusieurs machines. Les agenfday s sur cette plateforme communiquent
ensemble |©aide de messages, confornlasyntaxe dinie par la FIPA. Ainsi, les protocoles
introduits dans les Chapitres 5 et 6 ontraient pu tre impl ment s. De plus, JADE ingre un
ensemble de services facilitant leveloppement. Parmi ces services, deux annuaires (pages
blanches et pages jaunes) sonsents. lIs if rencent respectivement les agentsents dans
le systme et les services qu®©ils proposent.

7.2.2.3 Configuration des agents

La configuration des agents se fait par le biais dOun furuiperties(cf. Figure 7.3.4
qui sp cifie les principales caracistiques des agents. Le nombre de promsis® ve huit :

1. type: le type spcifie la nature de I©agent. Trois types bnd finies : BNA Proxyet
Expert.Ces types sont respectivement assoaux Agents Bagien, Superviseur et
du domaine introduits dans les Chapitre 5 et 6.

2. domain : cette proprit spcifie le domaine d©expertise de I©agent. Elle est
uniguement ncessaire aux agents de typeRilexy et Expert

3. gui : les valeurdrue et false peuvent tre associes la proprit gui. Lorsque la
valeur de la proprt gui est gale true, une interface graphique est laacau
d marrage de I©agent. LOinterface dOun AgesieBaermet de : rentrer les faits,
visualiser le rseau Baysien qu@il ge, d marrer le processus de diagnostic (cf.
Figure 7.4.% et visualiser le sultat de la propagation des probaldlitlans le rseau
Bay sien avant et aps |I©argumentation (€igure 7.4.7. Les interfaces des Agents
Superviseur et des Agents du domaine {@fjure 7.4.8et Figure 7.4.9 sont
similaires. Elles permettent de visualiser i) la base de connaissances de I©agent, ii) les
arguments qu®il juge acceptables et iii) son graphe argumentaiififdresations
affich es au travers de I@interface dOun Agent Superviseur sont celles acquises durant
|©laboration du diagnostic local. Ces interfaces dntimpl mentes en Java et
d veloppes en Swing L©affichage des seaux Baysiens et des graphes
argumentatifs at r alis e gr ce aux APUPowerGraplet PowerSing
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kbase: cette proprit est uniguement disponible pour les Agents de domaine. Elbdisp
I©emplacement du fichier contenant la base de connaissances de I©agent. Cette base de
connaissances estalite |©aide d©un fichier XML dont la syntaxe est exelidans la
section7.2.2.4 Le parser at r alis avecSAX Nous reprsentons la base de connaissances

|©aide d©un graphe argumentatif. Le graphe argumentatifmpl ment en Java, son
diagramme de classe est regant dans laFigure 7.4.4

4. model: cette proprit est disponible uniguement pour les Agents de domaine. Elle
sp cifie le modle de calcul utiliser pour calculer la force des arguments. Nous
avons implment le modle de calcul prsent dans le Chapitre 4. Ce dernier se
nomme gad.calcul.DefaultProbaModelD©autres mdds de calcul peuventtre
d finis, ils doivent respecter la classe abstragtal.calcul.ProbabilityModel(cf.
diagramme de classes).

net: la proprit netsp cifie [©emplacement du fichier contenant la sgmtation du 1seau

Bay sien. Le rseau Baysien est dcrit selon le formaBIF’ (BayesNet Interchange Format)
propos par les membres de IOUAI (Universal Agencies Inc.) pour augmenter et simplifier les
changes de sultats exprimentaux. Le formaBIF est bas sur XML, nous utilisons I©API

JavaBayegpour analyser les fichiers et manipuler les instances aingrun exemple de

fichier BIF est prsent dans laFigure 7.4.5

dom : un type est assocaux noeuds du seau Baysien. Ce type correspond au domaine
d©expertise auquel il appartient. LOAgensiRayse sert du type d©un noeud pour contacter
I©Agent Superviseur du domaine et aingiprer le diagnostic local qu©il alis avec
|©aide des Agents de domaine. Nouswbns I©association des noeuds et de leur domaine
I©aide d©un fichier XML (cf. secfiah2.4. LOemplacement de ce fichier est la valeur de la
propri t dom Comme pour la base de connaissances, le parser alis avecSAX

Figure 7.2.1 Description des services des agents

"http://Iwww.cs.cmu.edu/afs/cs/user/fgcozman/www/Research/InterchangeFormat/
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Figure 7.2.2- Principe de laminage

Figure 7.2.3- Laminoir circulaire
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5. behaviour: le fonctionnement des Agents Superviseur et des Agents de domaine est
tr s proche. Alors, nous les avons regrougans une mme classe apped
ArgumentativeAger(tf. Figure 7.4.). Cette classe instancie [©agd@aide du fichier
propertieset impl mente les nthodes communes aux Agents Superviseur et aux
Agents Expert. La proprt behaviournous permet de sgifier le comportement
impl mentant le protocole de communication propf®agent consid (cf. Chapitre
5 et 6). Les comportements des Agents Superviseur et des Agents Expert sont
respectivement agent.behaviours.SupervisorBehaviour et
agent.behaviours.ExpertBehaviodtes comportements, introduits dans la section
7.2.2.1 sont les sous comportement des comportensemiervisorBehaviouet
ExpertBehaviour Cette proprit n©est pas pente dans le fichieproperties de
I©Agent Bagien.

Les Agents de domaine et les Agents Superviseur s©enregistrentdaupervice de pages
jaunes en utilisant leur type et leur domaine. De cette mnagiili est ais de retrouver les agents
d sir s. Les services f renc s par les agents sontalits dans l&igure 7.2.1

7.2.2.4 Format de fichiers

La base de connaissances des Agents de domaine est emrelgist un fichier XML. La
balise principale est la balisghowledgeBase |@intrieur de cette balise sont imbriggs des
balisesRuleet FrequenciesPlusieurs baliseRulepeuvent tre d finies, chacune de ses balises
constitue une gle d©associations dont la conclusion et faigse sont respectivementfidies

|©aide des balis€onclusionet Premise Les | ments du langageont reprsents par la
baliselnstancedont les attribut®iameet valuesp cifient le nom et la valeur de I@nent. Au
sein de la balisg~requencies nous attribuons les probabilipp(nom=valeur) au couple

nom,valeur  tt* 4, ounom estunl mentdulangagéf. Chapitre 4)
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Exemple7.2.1[Repr sentation d©une base de connaissances]
La rgle d©associationr: surpoidstrue * taille, petit  poids,lourd est
repr sent par le code XML ci-dessous. Les probabditattribues aux couplestdille,
petif), (poids lourd) et Surpoids true) sont respectivemengales 0.6, 0.7 et0.6.

<KnowledgeBase>
<Rule>
<Conclusion>
<Instance name="surpoids" value="true" />
</Conclusion>
<Premise>
<Instance name="taille" value="petit" />
<Instance name="poids" value="lourd" />
</Premise>
</Rule>
<Frequencies>
<Instance name="taille" value="petit" frequency=".6" />
<Instance name="poids" value="lourd" frequency=".7" />
<Instance name="surpoids" value="true" frequency=".6" />

</Frequencies>
</Knnw|prlgnR,qqn>

Pr ¢ demment, nous avonsonc, la pr sence d©un fichier XML permettant de typer les
noeuds du 1Iseau Baysien. La balise principale de ce fichier est NodeDescription, elle
encapsule un nombre de baliddsde gal au nombre de noeuds diwsgau Baysien. Les
attributsnameet domainde la baliséNodepermettent d©associer le noeud portant lenaome
au domainelomain

Exemple7.2.2[Typage du r seau]
Dans le fichier ci-dessous, on associe les noeaddiaqueet sant au domaine de la
Nutrition. De faon similaire, nous associons respectivement les nanattet stressaux
domainedhysiologieet Psychologie

<NodeDescription>
<Node name="cardiaque" domain="Nutrition" />
<Node name="sante" domain="Nutrition" />
<Node name="sport" domain="Physiologie" />
<Node name="stress" domain="Psychologie" />
</NodeDescription>

7.3 Exp rimentations

Dans cette section, nous pentons les deux contextes auxquels nous nougsebns.
Nous commerons par dcrire la tl -consultation de I©dt (cf. section7.3.]) puis le
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laminoir circulaire (cf. sectior’.3.2. La mise en oeuvre du syste de tl -consultation de
I©olsit n cessitant un investissement en temps trop important : la mise en place du site, le
suivi d©une cohorte, |©analyse, I©extraction et la validation des, @bcinnous psenterons
uniguement les sultats obtenus dans le cadre du laminoir circulaire.

7.3.1 T | -consultation de I©ob sit

Le sujet de la t -consultation de |©dit s©ingre un projet du C.H.U. de Saint
tienne. Initialement, ce projet consistel©installation d©uné -balance pour le suivi

domicile de patients atteints d©hypertension. Cette balance eskdestiivre la courbe de
poids des patients. En effet, une crise d©hypertension estrisaeaplar une prise de poids
rapide, pouvant aller de cing dix kilos par semaine. LCegdest dOutiliser I©infrastructure
existante pour diversifier les services de suidiomicile de la tl -balance. Cependant, le ¢o
de production de la balance ef#v et son ergonomie restreinte. COest une des raisons pour
lesquelles I©applicationtad ploy e sur un objet portable.

D©autres services mrant la tl -balance sont envisageables. Nous focalisons notre
attention sur |©afit cause du probie grandissant qu©elle repnte (cf. sectio.3.1.].
LOobsit est une maladie mal connue desdetins d aux nombreuses causes dicales
auxquelles cette derme est lie (nutrition, psychologie, etc) mobilisant de multiples
sp cialit s. Notre dmarche (cf. sectiof7.3.1.9 consiste principalement proposer un outil
permettant de croiser les sjalit s et de mieux conree |©olsit . Dans ce but, nous
cherchons acqurir des donnes issues dOun ensemble de patients (cf. s@@id pour
extraire, I©aide d©algorithmes d©apprentissage automatique, de nouvelles connaissances (cf.
section7.3.1.3.). Ces nouvelles connaissances sont ensuite aslipour proposer un suivi
personnalis chaque patient (cf. sectioh3.1.3.2. LOapplication permettant |©acquisition de
donn es et le suivi des patients est appeCompagnon SantL©architecture du Compagnon
Sant et du rseau dans lequel il s©mssont prsentes dans la sectioh3.1.4
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7.3.1.1 Contexte et motivations

En 2000, les sultats de I'enque nationaleéDbEpi[83] ont fait appardre I'ob sit et le
surpoids comme des probtes grandissants. ce jour, 40% des fraais sont conceris par
des problmes de poids : 13 millions sont gt de surpoids et plus de 4 millions sonts&s.
Ce phnomne ne se limite pas uniquementla France (cf.Figure 7.3.1. Le taux
d'accroissement de la maladie est alarmant autant en Europe que dans le reste deehgande
ci varie de 16% pour la France, 70% pour lests-Unis et monte jusqu200% en Angleterre.
Les causes de I©sib sont nombreuses et peuvenie li es aux habitudes de vies (arde la
cigarette, habitudes alimentaires)des dr glements hormonaux ou encoreson caracte
h r ditaire. Par ailleurs, la prise de poids peut engnadivers problmes :

Physiques (dialte, I'nypertension et I'apre du sommeil)
Psychologiqueqd pression, msestime de soi,%4)

Sociaux (discrimination, isolement ...).
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LOolsit alt rant fortement I&@t de sant elle est dsormais consid e comme une maladie.
Cependant, aucune tlapie n©est actuellement totalement satisfaisante. Les raisons de ces
checs sont notamment |I©aspect pluridisciplinaire de la maladie, demandant utasioig
psychologique, nutritionnel, que culturel et social, voire soc@momique. Impliquant de

Figure 7.3.1- L©obsit dans le monde et en Europe

multiples mdecins, les interventions mises en oeuvre sont souveghchronises et non
coordonnes. L©aspect pluridisciplinaire eglement 1©origine d©un manque de connaissances
certain de la maladie, notamment des relations existantes entre les disciptivedas

Par ailleurs, la croissance du nombre d©ordinatemrsydénce de technologies mobiles
communicantes (PDA, It phones mobiles, ...) et la ptration d©Internet proposent une
nouvelle infrastructure matelle et logicielle. Cette infrastructure facilite la ation et
|©adoption de nouveaux usages mobiles et ubigbette. volution se rpercute naturellement
dans le domaine de la samtvec le dveloppement de lalt -m decine et de services de sant
m diatis s par l'informatique. Ces nouveaux services de ssonit regroups sous le terme &-
health». L©exemple le plus populaire actuellement est certainement le Dosdieal M
Personnél Au sein de ce domaine, de plus en plus d'applicatiotessdent un point de vue
«institutionnel» des services de sargour proposer des applicationgitoyennes> (p-ealth
pour personalhealth). De telles applications permettent aux utilisateurs ddeicc leurs
donn es personnelles maigalement, dOinterroger des services de dantu®©ils ont en besoin.
LOide est de responsabiliser les utilisateurs en les mettant en situation.

Afin de responsabiliser les personnessas, nous proposons une approche citoyenne : un
assistant logiciel personnaliset ubiquiste. Dans la section suivante, nousridons la

®http://www.d-m-p.org/
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d marche ralis e pour acquir des donnes, extraire la connaissance et personnaliser
|©application.

7.3.1.2 D marche

L©assistant logiciel, app&ompagnon, assiste un utilisateur dans le suivi de sapth.
Le Compagnon propose unegis de conseils approps au comportement galement appel
typologie) de son utilisateur. Les conseils sont fournis par les expatisamx puis attribus
une ou plusieurs typologies. Ces conseils sont caiad par un ensemble de conditions. Le(s)
conseil(s) dont les conditions sont remplis seront prodigi©utilisateur.

Pour dterminer les conseils proposer I©utilisateur, le Compagnon doitesiminer la
typologie de ce dernier. Pour cela, il utilise les connaissances de trois discipldiesles : la
nutrition, la psychologie et I©activghysique. Ces disciplines prennent une part importante
dans 1©obit . Nous avons notamment mentiontes effets ngatifs de 1©obit sur les
caractres physique et psychologique des personnesesb

N anmoins, ces connaissances sont insuffisantes. Ptarméher le comportement de
son utilisateur, le Compagnon galement besoin deaup rer certaines dones concernant ce
dernier. Ces donms sont rcup r es par le biais de questionnaireguli rement remplis par
[©utilisateur. Ces questionnaires sgatement un moyen deaup rer un ensemble de dores
cons quent pour extraire de nouvelles connaissances susit©eb pallier ainsi le manque de
connaissances des experts.
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Figure 7.3.2- Fonctionnement de I©application de T -consultation de I©olsit

Dans cette section, noustaillons la dmarche ralis e pour acquir les connaissances
n cessaires au diagnostic de I©utilisateur. Pour cela, nous envisageons une phase d©acquisition de
donn es dans laquelle nous introduisons les questionnaires (cf. sé@idn3. Cette phase
d©acquisition de doms est suivie d©une phase d©extraction de connaissances (cf. section
7.3.1.3.) dont le but est de douvrir de nouvelles connaissanced©aide de techniques
d©apprentissage.  Puis, noussgmtons brivement la phase de personnalisation des
guestionnaires (cf. sectioh3.1.3.2 qui permet I©obtention d©une application pragraque
utilisateur. Cette dnarche est scimatis e dans ldrigure 7.3.2

7.3.1.3 Acquisition de donn es

LOobsit est peu connue en tant que maladie pluridisciplinairanhoins, les experts
m dicaux sont capables dOetemininer les causes en utilisant des connaissances personnelles,
des connaissances parteg (i.e., des connaissances mehtes la discipline de I©expert) et
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certaines donres relatives aux patients. Les does1d©un patient sont lesuftats des examens
pratiqu s par I©expert dical sur le patient*;<=$==8% >" =&>8 " ?7>&%$"&

+8 "& $>"$ " " ">8E<% "% " >" <%%=" " $ $7>8%" $ $% "
<& $'% S > <@?< "@'% & 8% =A8>"@"% 827">= BP<><A$" $>
" 8>< %="8%" " <%%N8C " " ">8$<%

Ces relations sont g ralement inconnues des expertsdinaux car ces derniers sont
sp cialis s dans une discipline unique. Pour cela, nous construisons un ensemble de
guestionnaires couvrant les trois domaineslioaux considr s pour dcouvrir ces relations
|©aide de rihodes d©apprentissage (cf. sedtiBrl.3.). Les donnes de ces questionnaires
sont ensuite utili’es comme ensemble d©apprentissage. Deux types de questionnaires ont
d finis :

1. Questionnaires d©esmtr: A chaque domaine est assocn questionnairgype
permettant de cibler la typologie initiale du patient. Ces questionnaires, sppel
qguestionnaires d©erdgr comportent des ses de questions v latrices des
typologies connues de ICgib. Les connaissances relatives ces typologies
permettent de fournir au Compagnon une base de connaissancesnggpive du
comportement initial de son patient. Cette base de connaissances est ensuite
personnalise |©aide des questionnaires de suivi.

2. Questionnaires de suivi : Les questionnaires de suivi ont trois fonctions. Langremi
fonction est relative au caract citoyen de I©application et visesponsabiliser les
patients au travers de questions sensibles. De telles questions mettedeece les

carts ralis s par les patients au cours de leurdpie. Leur seconde fonction est
|©interptation et la dtermination du comportement courant du patientet effet,

les questionnaires de suivi sont compgosle questions choisies en fonction du
comportement pc demment diagnostiqupar le Compagnon. Les connaissances
apportes par les ponses ces questions permettent de personnaliser (cf. section
7.3.1.3.2 la base de connaissances du Compagnon. Enfin, les questionnaires de suivi
contiennent un ensemble de questions permettant de calculer la pertinence des
conseils propos pr ¢ demment.

Le questionnaire d©eetrest rempli par le patientson entre dans le sysme. Il est ensuite
propos occasionnellement aux patients pour confirmevol@ion de leur comportement.
Contrairement aux questionnaires de suivi, il teattribuer une typologie pcise aux patients.
De ce fait, il contient un nombre important de questions.




7.3 EXP_RIMENTATIONS 175

Les questionnaires de suivi sont construits par le Compagnon (cf. se@i@r8.3 qui,
pour r pondre au mieux aux crits d©une applicatiorhgalthest dploy sur un petit objet
portable (PDA, tl phone, ...). Pour que I©assistant soit ergonomique, les questionnaires de suivi
sont relativement courts et contiennent au maximum une trentaine de questions. lls ont
|©avantage t® peu contraignants car rapidement remplis par le pati@st questionnaires
pr sents sur le Compagnon sorguli rement rapatris au niveau d©un serveur de desirLes
r ponses sont alors enregigls dans des bases de dasdont les attributs identifient les
guestions prsentes soit dange questionnaire d©emtrsoit dans un questionnaire de suivi (cf.
Figure 7.3.2Acquisition de donresg.

Afin d©avoir suffisamment de does pour extraire de la connaissance, nous souhaitons
suivre une cohorte de cing cents personnes pendant quatre mois. En plus d©un questionnaire
d©ente, les personnes ainsi suivies remplissent, sur papier ou Internet, dénms
guestionnaires de suivi par semaine.cause du manque de connaissances sursitola
personnalisation des questionnaires (cf. sedtiBrl.3.2 n©est pas envisaglurant cette phase
d©acquisition. Par cogsent, les questionnaires de suivi sont identiques pour chaque personne
de la cohorte.

7.3.1.3.1 Extraction de connaissances

Les experts ndicaux ne posslent pas les connaissanceseassaires pour drire
|©oksit sur les trois disciplines consides. Alors, nous utilisons des techniques
d©apprentissage pour extraire ces connaissances dessdooalt es pendant la phase
d©acquisition. Les techniques d©apprentissage choisies sont le clusteseguieBaysiens
et les rgles d©associations ffjure 7.3.2Extraction de connaissanges

1. Le clustering: le clustering est une rihode d©apprentissage non supendsent le but
est de regrouper aslusters(ou ensembles) des individus sensiblement similaires. Dans
notre cas, nous l©utilisons powadivrir les typologies des personnes atteintes si©ob
Ces typologies sont tinies I©aide des similastentre les patients dOummacluster.
Par ailleurs, le clustering permet d©affiner les typologfesed initialement par les
experts mdicaux. cause du manque de connaissances des experts, ces typologies
attribu es par les questionnaires d©entsont probablement peu pertinentes. Le
clustering permet d©affiner ces typologies et de mieux cibler les comportements types
des patients. De plus, elles sont susceptiblesed@valid es par les typologies
nouvellement dcouvertes par clustering.

2. Unr seaux Baysiens: un r seaux Baysien est utilis pour attribuer une typologie aux
patients mme en |©absence d©une ou plusieurs informations (tel est le cas lorsque le
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Compagnon s©appuie sur lgomnses dOun questionnaire de suivi). §&au Baysien
est construit sur I©igtalit des donnes rcolt es et permet de douvrir les relations
existantes entre la nutrition, la psychologie et I©acplysique. Le rseau Baysien
ainsi appris nous permet de consét les relations inter-domaines lors du diagnostic.

3. Les r gles d©associationdes bases de dores prsentes sur le serveur sont utiés
pour construire les bases de connaissances du Compagnon. Ces bases de connaissances
contiennent les gles d©associations, ghablement valides par les experts micaux,
qui d crivent de manire pertinente les trois disciplines (nutrition, psychologie et
activit physique). Les experts mticaux ont galement la possibilit d©utiliser leur
exp rience pour construire leurs propregles et les ajouter la base de connaissance
du Compagnon. Par la suite, le Compagnon se sertgles contenues dans sa base de
connaissances pourdlire la valeur de certains noeud dsgau Baysien (cf. Chapitre
6).

7.3.1.3.2Personnalisation des questionnaires

Afin de personnaliser le suivi (cEigure 7.3.2 Personnalisation du suiyiles bases de
connaissances du Compagnon s©adapteah utilisateur. Pour cela, de nouvellegles
d©associations sont produitgsartir des rponses aux questionnaires de suivi. DOautres sont
supprimes car elle ne correspondent plus aux desmles patients. Par ailleurs, des typologies
personnalises peuventgalement tre identifi es grce aux comportements diagnostigypar
le Compagnon. Le processus utiligour acqurir ses nouvelles connaissances est similaire
celui d crit dans la sectioi.3.1.3

La personnalisation des questionnaires permet ainsi de i) validegles produites, ii)
valider les typologies personnaks et iii) de cibler plus pcis ment le comportement de
[©utilisateur en fonction du diagnosticcplemment ralis par le Compagnon. Pour cela, le
Compagnon choisit parmi les questions disponibles, celles qui lui permettent de corroborer ses
opinions (cf. sectio.3.1.3.

7.3.1.4 Architecture du Compagnon Sant

Embarqus dans des objets portables (POP) tels que PDA |Igophbnes mobiles 3G
«smart phones, les Compagnons (cFigure 7.3.3 proposent uneaide et uneassistance
personnalises aux personnes ertat de surpoids, dans leur quotidien. Les Compagnons sont
ins r s au sein dOurseau de 1 -sant (r seau compagnon saphint grant un serveur distant
(cf. Figure 7.3.3 Ce serveur centralise les doms collectes par les Compagnons aupde
leur utilisateur. Il traite et analyseguli rement cet ensemble de doas pour en extraire des
connaissances sur l'ofit et ses dimensions physique, psychologiques et nutritionnelles. Le
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serveur est galement le point d'ente des experts rdicaux participant au seau de 1 -
sant. Ces derniers peuvent i) consulter les historiques degditE utilisateurs, ii) interagir
avec un utilisateur via son Compagnon et iii) interagir avec d©autres expertsniel syst

Compagnon Compagnon
Sant Sant

-_—— _——

RESEAU
COMPAGNON SANTE

Explorateur
Fonctionnel

Figure 7.3.3- Architecture du r seau Compagnon Sant

Le d ploiement des Compagnons sur des POP est muaivlia volont d©obtenir un suivi
continu r pondant au mieux la d finition d©une application p-health. Bien que les capalgt
POP soit en constantevolutions (autonomie, nmoire, ...), ces derniers restent moins
performants qu©un ordinateur. COest pour cette raison quel rguensl le diagnostic un
ensembles d©agents compmsquement de cing agents (Efgure 7.3.4. Trois de ces agents
repr sentent les experts miicaux : I©Agent Psychologue, I©Agent Nutritionniste et I©Agent
Physicien. Ces Agents de domaine interagissent avec un Agent Coordinateur quajdais
le r le d©Agent Bagien et d©Agent Superviseur (cf. Chapitre 5 et Chapitre 6)fihaiah
d©un tel agent est jusefpar la prsence d©un unique Agent Expert par discipline.

Afin de calculer leur diagnostic, les Agents de domaine ont besoin des bases de
connaissances correspondaneur discipline et des ponses au questionnaire de suivi. Ces
r ponses sont cup r es par [I©Agent dO©Interface qui les transni@fsgent Coordinateur (cf.
Chapitre 6). LOAgent d©Interface des interactions avec |©utilisateur en i) proposant les
guestionnaires de suivi, ii) affichant le diagnostic des Agents du domaine et iii) affichant les
conseils adaps au diagnostic.
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Figure 7.3.4- Architecture du Compagnon Sant

7.3.2 Laminoir circulaire

La mise en place duseau Compagnon Sardemandant trop d©efforts pave r alis e
dans la dure de la thse, nous avons appligumotre modle un problme m canique: le
laminoir circulaire. Le laminoir, circulaire que nous consihs, est une machine d©origine
allemande permettant deatiser des pices mtalliques circulaires de grand diatre. Le cot
de laminage de telles jges estlev et demande un exgdent de matre important, pouvant
atteindre 50% du poids de la couronne finie. Par acprent, |©apparition defauts sur les
pi ces entrane des pertes importantes qu©il faut minimiser au maximum. Pour cela, il est
n cessaire d@identifier |I©origine de dasitd. Le fonctionnement du laminoir estalll dans
la section/.3.2.1

Le probl me fondamental du laminoir circulaire provient d©un manque de connaissances
du procd de laminage. Bien que les utilisateurs aient acquis le savoir-faiessaire pour
r duire les dfauts (cf. sectior7.3.2.), ils n©en connaissent pas la ou les origines. @erlea
origines d©un faut est cependant essentiel pouiter leur r apparition. Nous utilisons les
donn es d©usinage descps pour dcouvrir I©origine desfduts. Nous prsentons la dnarche
appliqu e pour mettre en oeuvre le mdel dans la sectiofd.3.2.2 Dans la sectiorfrreur :
source de la f rence non trouwe, nous prsentons les sultats obtenus par |©application de
notre modle au problme du laminoir circulaire.
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7.3.2.1 Contexte et motivations

La construction de ptes circulaires repose initialement sur le cintrage de barres de fer
sous forme de couronne. Depuis, le ptbcde laminage avolu et est d gu une
installation de laminage circulaire appllaminoir circulaire (ou laminoir radial/axial). Une
couronne est gormais le rsultat d©une fdrmation consistant I©largissement par laminage
d©unebauche circulaire perfoe, dont le diantre int rieur est le plus petit possible, jusqu®©
atteindre les dimensions finales souhest Pour passer de la tailleld@che la taille finale, la
couronne subit une tbrmation simultane de son paisseur et de sa hauteur (cf. Figure 1.4.1).
La r duction de I@aisseur (resp. la hauteur) se fait pgrasement de la pie entre le cylindre
principal et le mandrin (resp entre lene inf rieur et le cne suprieur).

Un laminoir circulaire est constitude cing parties (cfFigure 7.2.3 : un bti fixe sur
lequel est appode cylindre principal, la cage radiale (mobile) avec le mandrin, la cage axiale
( galement mobile) avec lesmes, le chariot axial logdans la cage axiale portant lene
suprieur et les bras de centrage servamhaintenir la couronne dans lI©axe longitudinal du
laminoir. La cage axiale se glace vers I©ané pour accompagner la pe. En paralle, le
chariot axial et la cage radiale sur lesquels sont respectivementldixc ne suprieur et le
mandrin se dpolacent de manre contr ler ICpaisseur et la hauteur de la couronne.

La r alisation d©une couronne exige un aeat de matre dans le but de pallier le
mangue de pcision du processus de laminage. Cet d&nt, pouvant atteindre 50% du poids
de la couronne finie, est retirdurant la phase d©usinage parvenient de copeaux.
LOimportance de cet edent s©explique par legadits de forme qui peuvent se genter aprs
le laminage. Les dauts de laminage identiB sont les suivants :

R tractations au niveau des faces des couronneSidcite 7.3.2);

Incurvations des couronnes dueda remonte de la couronne contre le cylindre
principal (cf.Figure 7.3.5);

Voilage axial, particulirement pour les couronnes de grand diaen (cf. Figure
7.3.5%);

Ovalisation de la couronne (&figure 7.3.8);

D faut de calibrage : une ou plusieurs dimensiopaiéseur, hauteur, diatne int rieur
ou ext rieur) ne correspondent pagelles dfinies dans la recette;

crasement de la pie par les bras de centrage ure 7.3.8).
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Gr ce I©automatisation du processus de laminage, deftlssdsont peu courants esultent

en gnral dOun dysfonctionnement du laminoir. Ledauds occasionrs par un
dysfonctionnement (mandrin vojlprobl me hydraulique, etc) sontaurrents. Par conguent,
leur origine est aisnent identifiable. Pourtant, il arrive que certains fduts soient
occasionnels. Dans un tel cas, I©origine n©est qaasque mais provient d©une ou plusieurs
caractristiques de la couronne (tenmpture de I®auche insuffisante, perforation deb&iche
non centre, etc).

Figure 7.3.5- D fauts occurrents pendant le laminage circulaire

Dans chacun des cas prdemment cits, les utilisateurs du laminoir posient le savoir-
faire n cessaire pour laminer des couronnes, mais pas pour diagnostiquer |©origifeuties d
Les cots de laminagetant lev s, notamment cause de |©edent de matre, il est important
de minimiser les pertes. COest pour cette raison qu©un diagnostic rapide du laminoir est requis.
Nous dl guons ce diagnostic au sysie multi-agents que nous alivons dans la section
suivante.
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7.3.2.2 D marche

Les forges dans lesquelles sont installes laminoirs usinent les couronnes 24h/24.
Durant la journe, trois quipes de lamineurs se relaient. Chacune de quipes possie une
exp rience personnelle du laminage circulaire. Pour minimiser les pertes, cettemsg est
utilis e pour rpartir les couronnes en fonction de leur difficulta difficult d©une couronne
r side dans ses caragdstiques (paisseur, diamre, matire, etc) appeks recette. Une
couronne de large diartne est, par exemple, plus difficiler aliser parce qu©elle peut se voiler
durant le procd de laminage.

De nos jours, le prod de laminage est automatid.es lamineurs peuventanmoins,
I©aide de potentiotres, ajuster manuellement les partmes du laminoir (la pression des bras
de centrage, la vitesse de laminage et la vitesse de croissance) \afer @apparition de
certains dfauts. Pour cela, ils mettentcontribution leur savoir-faire et leur exgence. Les
lamineurs connaissent la solution adapt un dfaut mais sont incapables d©eterchiner
|©origine. Dans ce but, nous utilisons les dmnenregistes au cours du laminage.

Les donnes d©usinage d©une couronne sont cessgans une base de dagmigr es
par |l©automate. Cette base est appdlase deprocess>. Au cours du laminage, |©automate
enregistre toutes les 500mstd©courant de la couronne dans la basemeess.Chaque
enregistrement est constitde 37 attributs qui repsentent : I©identifiant de la couronne, ses
dimensions (hauteurpaisseur, diamire, etc), les forces exers par le laminoir (force axiale,
force radiale, etc) et une recette partielle de |lasgmte couronne (mate, taille d®auche,
quipe, etc). Les ajustements effestyar les lamineurs songjalement contenus dans la base
de process et correspondentrois des37 attributsmentionns pr ¢ demment. Par ailleurs, les
d fauts sont manuellement enregistren fin de laminage par un membre dguipe. Ces
d fauts sont sauvegarsl dans une base, appel«base utilisateus, dans laquelle ils sont
r f renc s par I@identifiant de la @& d fectueuse. Ces deux bases nous servdntouvrir les
connaissances oessaires la r alisation des agents.

Le modle propos (cf. Chapitre 5) permet de prendre en compte |@enpe d©une
communaut d©experts appartenantdes domaines d©expertise distincts. Dans le cas du
laminoir, nous avons choisi de partager le pnotd en quatre domaines. Trois de ces domaines
sont dfinis suivant la structure du laminoir : i) la cage axiale, ii) la cage radiale et iii)
I©ensemble compodes bras de centrage et du chariot axial. Le dernier domaine eensid
uniqguement les dones relatives aux recettes des couronnes (dimensiormudiae,
dimensions finales et mate). Ces domaines sont comp®sle trois experts re@entant les
quipes de lamineurs. Les bases de connaissances des experts sont eorustitugles
d©associations apprises sur les danrelatives au domaine et©quipe considr s. Un r seau
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Bay sien est galement appris sur |©gralit de ces donres (cf. Chapitre 6). Les gles
d©associations et Isgau Baysien (cf.Figure 7.3.§ ainsi appris sont illusts dans les figures
suivantes.

Le cadre ci-dessous contient uchantillon des rgles d©associations apprisgmrtir
des donnes du laminoir. Une gle : attribui= (vi;-vi] ==> attribut=(v.1-v»,] signifie que
[©attribytprend une valeur appartientvi;-vi,] Si la valeur de 1© attribugst comprise une dans
I©ensemble ,]wy)
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Exemple de r gles d©associtations

1. coeff_lam=©(0.932-1]© ==> choix_arret=30

2. coeff_lam=0©(0.932-1]© matiere=1 ==> choix_arret=30

3. coeff_lam=0©(0.932-1]© deltaEpaisseur=0(-1.050885-0.987095]© ==> choix_arret=3(
4. coeff_|lam=©(0.932-1]© deltaEpaisseur=©(-1.0508-0.9870]© matiere=1 ==> choix_arret=30
5. diametre_ini=©(648.641211-728.239014]© ==> choix_arret=30
6. dec_ang_bras=©(-0.506399-0.886401]© coeff lam=©(0.932-1.004]© ==> choix_arret=30

7. f_radiale=©(208.6585-288.3389]© choix_arret=30==> deltaEpaisseur=©(-1.050885-0,/9870]©

8. diametre_ini=©(489.445605-569.04340]© deltaEpaisseur=©(-1.0508-0.9870]© ==> matiere=1

Figure 7.3.6- R seau Baysien appris sur les donnes du laminoir
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7.3.2.3 Architecture de I©outil de diagnostic

Les quatre domaines r demment cits sont tous compas de trois Agents de domaines
(cf. Figure 7.3.7. Ces Agents de domaines regantent les troisquipes de lamineurs. Leurs
bases de connaissances sont consstudes mgles d©associations apprises sur les dsnn
relatives au domaine etl©quipe considr s. Par exemple, I©Agent du domaindrecettes
nomm « quipe 1» possde uniqguement, desgles d©associations apprises sur les dsrles
recettes des couronnes ugs, par la premre quipe de lamineurs.

Cage radiale

quipe 2

-
-
-
-
-

Age nt

quipe 2
' Agent
, Superwseur

-

O

~o
~
-~
-~y
~
-~

Recettes

Bras / Chariot

quipe 2

[ ——
| L L L L

Cage axiale

Figure 7.3.7- Architecture de I©outil de diagnostic

Les Agents Superviseur sont contagbar |©Agent Basien (cf.Figure 7.3.F7 dans le but
d©obtenir les informations suppéntaires (cf. Chapitre 5). LOAgent Bagn permet aux
membres dOunguipe de rentrer les caraadstiques de la pce d fectueuse maisgalement, de
leur pr senter le diagnostic alis conjointement avec les Agents de domaine et les Agents
Superviseur.

7.4 Synth se

Dans ce chapitre, nous avonsgant les outils de diagnostic que nous avorais
|[©aide du mol@ agent propos dans les Chapitre 4 et 5. Cet outil permetat@rer un
diagnostic |©aide des connaissances extraites desedoon fournies par les experts. Le
diagnostic ainsi alis est bas sur i) des arguments cs et valu s par les agents du syste
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et ii) le r seau Baysien dcrivant les relations de causeeffet entre les attributs du domaine.
Afin d©expliquer le diagnostic, nous reformulons les arguments et les prabdbiliseau.
Souhaitant gardl©expertise des experts intacte, nous avons atinbdgent du domaine
chacun des experts humains du syst Ces agents posent les connaissances de I©expert
auquel ils sont rattach. Dans ce nmme but, nous avons oppour |©utilisation d©un agent
centralisateur : I©Agent Superviseur. Cet agent joue, en quelque soleedédlackboard 1l
autorise un Agent du domainelemander |©avis de se®rfr res».

De ce fait, le syste permet de construire un diagnostic deomfiacollaborative en se
basant sur I©exgnce dOune communadi©experts (issues des desnou de I©expert lui-
m me). DOautre part, le sysé fournit |©utilisateur un ensemble d©arguments qui justifie le
diagnostic et lui permet de comprendre 1©origine du prebl
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Figure 7.4.1 - Diagramme de classe de I©agent Superviseur
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Figure 7.4.2 - Diagramme de classes des Agents de domaine
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Figure 7.4.3 - Diagramme de classes du graphe argumentatif
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Figure 7.4.4 - Diagramme de classes du comportement de I©Agent Bagn
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Figure 7.4.5 - Diagramme de classes du mote argumentatif
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Figure 7.4.6 - R seau Baysien gr par I©Agent Baysien

Figure 7.4.7 - R sultats de la propagation des probabilits avant et apr s argumentation
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Figure 7.4.8 - Visualisation du graphe argumentif

Figure 7.4.9 Visualisation des arguments et des valeurs acceptables




7.4 SYNTH SE 193

Bibliographie

[1] A. Aamodt and E. Plaza., Case-Based Reasoning: Foundational Issues, Methodological
Variations, and System Approaches.Rapport de cengs9-52. Atrtificial Intelligence
Communications,1994.

[2] A. Aghasaryan and E. Fabre and A. Benveniste and R. Boubour and C. Jard, A Petri net
approach to fault detection and diagnosis in distributed systems.Divers,1997.

[3] R. Agrawal and R. Srikant, Fast Algorithms for Mining Association Rules in Large
Databases. 478-499. 20th International Conference on Very Large Data Bases,1994.

[4] D. Alazard, Introduction au Filtre de Kalman. January, 2005.
[5] L. Amgoud and N. Maudet and S. Parsons, Modelling dialogues using argumentation, 2000.

[6] L. Amgoud and C. Cayrol, A Reasoning Model Based on the Production of Acceptable
Arguments.197-215. Math. Artif. Intell.1-3, 2002.

[7] L. Amgoud and S. Parsons and N. Maudet, Arguments, Dialogue, and Negotiation.Rapport
de congrs, 338-342, ECAI, 2000.

[8] Agent UML Web Site : http://www.auml.org/.

[9] W.M. Bain, Case-based reasoning: a computer model of subjective assessment.New Haven,
CT, USA Yale,Yale University,1986.




194 BIBLIOGRAPHIE

[10] P. Baroni and G. Lamperti and P. Pogliano and M. Zanella, Diagnosis of large active
systems,.Magazine.135-183,Essex, UK, Artif. Intell., Elsevier Science Publishers Ltd.,
1,1999.

[11] T. Bayes, An essay towards solving a problem in the doctrine of chances
(1763),.Magazine. 189-215, Bayesian Statistics: Principles, Models, and Applications,
1991.

[12] T. Bayes, An essay towards solving a problem in the doctrine of chances (1763),189-
215,Bayesian Statistics: Principles, Models, and Applications,1991.

[13] T.J.M Bench-Capon, Persuasion in Practical Argument Using Value Based Argumentation
Frameworks, 429-448, Journal of Logic and Computation, 2003.

[14] T.J.M. Bench-Capon and G. Sartor, A model of legal reasoning with cases incorporating
theories and values, 97-143, Artif. Intell., 1-2, 2003.

[15] A. Benveniste and E. Fabre and C. Jard and S. Haar, Diagnosis of Asynchronous Discrete
Event Systems: A Net Unfolding Approach, Rapport de cangi82,0-7695-1683-1,
Washington, DC, USA, IEEE Computer Society, WODES ©02: Proceedings of the Sixth
International Workshop on Discrete Event Systems (WODES©02),2002.

[16] A. Benveniste and S. Haar and E. Fabre and C. Jard, Distributed Monitoring of Concurrent
and Asynchronous Systems, 1-26, CONCUR, 2003.

[17] R.R. Bouckaert, Bayesian Belief Networks: from Construction to Inference, Utrecht,
Netherlands,1995.

[18] Ivan Bratko and Ross King, Applications of inductive logic programming, 48ld®,
York, NY, USA, SIGART Bull.,ACM Press, 1, 1994.

[19] B.G. Buchanan and E.H. Shortliffe, Rule-based expert systems : the MYCIN experiments
of the Stanford Heuristic Programming Project, Mass. : Addison-Wesley, Reading, 1984.

[20] V. Carofiglio, Modelling argumentation with belief networks, In F. Grasso, C. Reed and
G. Carenimi. Proc of the 4th Workshop on Computational Models of Natural Argument

(CMNA-2004), 2004.

[21] E. Charniak, Bayesian Networks Without Tears, 39-49, Al Magazine,1991.




BIBLIOGRAPHIE 195

[22] C.I. Chesnevar and A.G. Maguitman and R.P. Loui, Logical models of argument, 337-383,
New York, NY, USA, ACM Comput. Surv.,ACM Press, 4, 2000.

[23] G. Chiola and M. A. Marsan and G. Balbo and G. Conte, Generalized Stochastic Petri
Nets: A Definition at the Net Level and its Implications, 89-107,Piscataway, NJ, USA,
IEEE Trans. Softw. Eng., IEEE Press, 2, 1993.

[24] CLIPS Homepage : http://www.ghg.net/clips/CLIPS.html.

[25] A. Colmerauer, Prolog Il : manuel de reference et modele theorique, , Marseille : Faculte
des Sciences de Luminy, 1982.

[26] T. Cover and P. Hart, Nearest neighbor pattern classification, 21-27, Information Theory,
IEEE Transactions, 1967.

[27] R. Debouk and S. Lafortune and D. Teneketzis, Coordinated Decentralized Protocols for
Failure Diagnosisof Discrete Event Systems, 33-86, Hingham, MA, USA, Discrete Event
Dynamic Systems,Kluwer Academic Publishers, 1-2, 2000.

[28] L. Dehaspe and L. De Raedt and W. Laer, CLAUDIEN : The CLAUsal Discovery ENgine
User©s Guide - version 3 .0, 1996.

[29] Y. Dimopoulos and P. Moraitis and A. Tsoukias, Argumentation Based Modeling of
Decision Aiding for Autonomous Agents, 99-105, IAT, 2004.

[30] P.M. Dung, On the acceptability of arguments and its fundamental role in nonmonotonic
reasoning, logic programming and n-person games, 321-357, Essex, UK, Artif. Intell.,

Elsevier Science Publishers Ltd., 2, 1995.

[31] E. Fabre and A. Benveniste and C. Jard and L. Ricker and M. Smith, Distributed state
reconstruction for discrete event systems, 2000.

[32] P. Finn and S. Muggleton and D. Page and A. Srinivasan, Pharmacophore Discovery Using
the Inductive Logic Programming System PROGOL,.Magazine,: 241D270, Hingham,
MA, USA, Mach. Learn., Kluwer Academic Publishers, 2-3, 1998.

[33] The Foundation for Intelligent Physical Agent : http://www.fipa.org,.

[34] FIPA Performative Specifications :http://www.fipa.org/specs/fipa00061/SC00061G.html.




196 BIBLIOGRAPHIE

[35] FIPA Performative Specifications : http://www.fipa.org/specs/fipa00037/SC00037J.html.
[36] FIPA Interaction Protocol Specification : http://www.fipa.org/repository/ips.php3.

[37] P.M. Frank, Enhancement of robustness in observer-based fault detection, 955-981,
International Journal of Control, 1994.

[38] P. Fr hlich and I. de Almeida Mora and W. Nejdl and M. Schroeder, Diagnostic Agents for
Distributed Systems, 173-186, 3-540-67027-0, London, UK, Springer-Verlag, Selected
papers from the ESPRIT Project ModelAge Final Workshop on Formal Models of Agents,
1999.

[39] E. Fromont and A. Hernandez and M.O. Cordier, R. Quiniou, Kardio and Calicot: a
comparison of two cardiac arrhythmia classifiers, 29-33, Artificial Intelligence in Medicine
Europe, workshop Qualitative and Model-Based Reasoning in BioMedecine, 2003.

[40] E. Fromont and M.O. Cordier and R. Quiniou, Extraction de connaissances provenant de
donn es multisources pour la caragsation d©arythmies cardiaques, Extraction et Gestion
de la Connaissance, 2004.

[41] C. Frydman and M. {Le Goc} and L. Torres and N. Giambiasi, The Diagnosis Approach
Used in SACHEM,.Rapport de congr 63-70, Sansicario, Italy, Mars, DX©2001, 12th
International Workshop on Principles of Diagnosis, 2001.

[42] W. Gerstner and W. Kistler, Spiking Neuron Models: An Introduction, 0521890799, New
York, NY, USA, Cambridge University Press, 2002.

[43] J. Gertler and D. Singer, A new structural framework for parity equation-based failure
detection and isolation, 381-388, Tarrytown, NY, USA, Automatica, Pergamon Press, Inc.,
2, 1990.

[44] J. C. Giarratano and G. Riley, Expert Systems: Principles and Programming, 0534937446,
Boston, MA, USA,PWS Publishing Co., 1994.

[45] M. Le Goc, SACHEM, a Real-Time Intelligent Diagnosis System Based on the Discrete
Event Paradigm, 591-617, San Diego, CA, USA,Simulation, Society for Computer
Simulation International, 11, 2004.

[46] A. Grastien, Diagnostic dentralis et en-ligne de sysnes v nements discrets
reconfigurables, Equipe DREAM - IRISA, Universide Rennes 1,2005.




BIBLIOGRAPHIE 197

[47] A. Grastien and M. O. Cordier and C. Largband K. Balazs and G. Lapalme, First steps
towards incremental diagnosis of discrete-event systems, 170-181, Lecture notes in
computer science (Lect. notes comput. sci.) ISSN 0302-9743, 2005.

[48] A. Grastien, Utilisation des chees d©automates pour le diagnosterdralis, RFIA©O06,
2006.

[49] C.L. Hamblin, Fallacies, London, Methuen, 1970.

[50] D.O. Hebb, The organization of behavior, MIT Press Cambridge, MA, USA, 1988.

[51] K. Heljanko and V. Khomenko and M. Koutny, Parallelisation of the Petri Net Unfolding
Algorithm, 371-385, 3-540-43419-4, London, UK, Springer-Verlag, TACAS ©02:
Proceedings of the 8th International Conference on Tools and Algorithms for the

Construction and Analysis of Systems, 2002.

[52] J. J. Hopfield, Neural networks and physical systems with emergent collective
computational abilities, 457-464, 0-262-01097-6, Cambridge, MA, USA, MIT Press, 1988.

[53] J. Ignizio, Introduction to Expert Systems, 0-07-909785-5, McGraw-Hill,New York, 1991.
[54]Jess, The Java Expert System Shell Website : http://herzberg.ca.sandia.gov/jess,.

[55] A.C. Kakas and P. Moraitis, Argumentative Agent Deliberation, Roles and Context, 35-48,
CLIMA 111, 2002.

[56] A.C. Kakas and P. Mancarella and P.M. Dung, The Acceptability Semantics for Logic
Programs, 504-519, ICLP, 1994.

[57] R. E. Kalman, A New Approach to Linear Filtering and Prediction Problems, 35-
45, Transactions of the ASME Journal of Basic Engineering,1960.

[58] R.E. Kalman and R.S. Bucy, New Results in Linear Filtering and Prediction Theory, 95-
107, Transactions of the ASME - Journal of Basic Engineering, 1961.

[59] N.C. Karunatillake and N.R. Jennings and I. Rahwan and T.J. Norman, Argument-based
negotiation in a social context, 1331-1332,1-59593-093-0,New York, NY, USA, ACM
Press, AAMAS ©05 : Proceedings of the fourth international joint conference on
Autonomous agents and multiagent systems, 2005.




198 BIBLIOGRAPHIE

[60] Irene Katzela and Mischa Schwartz, Schemes for fault identification in communication
networks, 753-764, Piscataway, NJ, USA, IEEE/ACM Trans. Netw., IEEE Press, 6, 1995.

[61] G. Khanna and M. Yu Cheng and P. Varadharajan and M. Correia and P. Verissimo and S.
Bagchi, Automated Monitor Based Diagnosis in Distributed Systems, School of Electrical
and Computer Engeering, Prudue University, 2005.

[62] V. Khomenko and M. Koutny, Towards an Efficient Algorithm for Unfolding Petri Nets,
366-380, 3-540-42497-0, London, UK,Springer-Verlag, CONCUR ©01: Proceedings of the
12th International Conference on Concurrency Theory, 2001.

[63] I. Kononenko, Inductive and Bayesian Learning in Medical Diagnosis, Applied Atrtificial
Intelligence, 1993.

[64] P. Langley and H.A. Simon, Applications of machine learning and rule induction, 54-64,
New York, NY, USA,Commun. ACM,ACM Press, 11, 1995.

[65] J.L. Lauriere, Un Langage declaratif : Snark, Paris : AFCET : Gauthier-Villars, 1986.

[66] A. M. Leake and C. C. Owens, Swale : A Program that Explains, Schank, R. C. (ed.),
Explanation Patterns : Understanding Mechanically and
Creatively. Lawrence Erlbaum Associates, Hillsdale, NJ, 1986.

[67] B. Li and M.Y. Chow and Y. Tipsuwan and J.C. Hung, Neural-network-based motor
rolling bearing fault diagnosis, 1060-1069, Industrial Electronics, IEEE Transactions,
2000.

[68] Shu-Hsien Liao, Expert system methodologies and applications - a decade review from
1995 to 2004, 93-103, Expert Systems with Applications, January, 2005.

[69] I. Linnik, Method of Least Squares and Principles of the Theory of Observations, New
York, Pergamon Press, 1961.

[70] J. MacKenzie, Question-begging in non-cumulative systems, Journal of Philosophical
Logic, 8:117-133.

[71] E. Mangina and S.D.J. McArthur and J.R. McDonald, COMMAS (COndition Monitoring
Multi-Agent System), 279-282, Autonomous Agents and Multi-Agent Systems, 3, 2001.




BIBLIOGRAPHIE 199

[72] N. Maudet and F. Evrard, A generic framework for dialogue game implementation,
Proceeding of the 2nd Workshop on Formal Semantics and Pragmatics of Dialogue,
Univerity of Twente, The Netherlands, 1998.

[73] S.D.J McArthur and E. Davidson, Multi-agent systems for diagnostic and condition
monitoring applications, Power Engineering Society General Meeting, 2004, IEEE.

[74] W.S. McCulloch and W. Pitts, A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity, 15-27,0-262-01097-6, Cambridge, MA, USA, MIT Press, 1988.

[75] P. Moraitis, Un mode de raisonnement pour agents autonomes feadi©argumentation,
In Proc. Jourres Nationales de Motks de Raisonnement, 2003.

[76] M. Morge and J. Dumont, Cadre d©argumentatiosibay Actes des JFRB©06, 2006.
[77] M. Morge, Systme dialectique multi-agents pour |©aitieconcertation, 2005.

[78] S. Muggleton, Inductive logic programming: derivations, successes and shortcomings, 5-
11, New York, NY, USA, SIGART Bull, ACM Press, 1, 1994.

[79] S. Muggleton and C. Feng, Efficient induction of logic programs, 368-381, Ohmsma,
Tokyo, Japan, Proceedings of the 1st Conference on Algorithmic Learning Theory, 1990.

[80] S. Muggleton, Inductive logic programming: derivations, successes and shortcomings, 5-
11, New York, NY, USA, SIGART Bull, ACM Press, 1, 1994.

[81] S. Muggleton, Inverse Entailment and Progol, 245-286, New Generation Computing,
Special issue on Inductive Logic Programming, Ohmsha, 3-4, 1995.

[82] P. Nii, The blackboard model of problem solving, 38-53, Menlo Park, CA, USA, Al Mag.,
American Association for Artificial Intelligence, 2, 1986.

[83] INSERM and Institut Roche de I'Obit and SOFRES, ObEpi2000 : Le surpoids et
l'ob sit en France. Enqte pid miologique ralis e dans unchantillon reprsentatif de
la population franaise, adulte et enfant.

[84] Judea Pearl, Bayesian networks, 149-153, 0-262-51102-9, Cambridge, MA, USA, The
handbook of brain theory and neural networks, MIT Press, 1998.




200 BIBLIOGRAPHIE

[85] D. Pelleg and A.W. Moore, X-means: Extending K-means with Efficient Estimation of the
Number of Clusters, 727-734, Seventeenth International Conference on Machine Learning,
2000.

[86] Y. Pencol, Diagnostic dcentralis de systmes Vv nements discrets : application aux
r seaux de { communications, Equipe DREAM - IRISA, Universide Rennes 1, 2002.

[87] J. Peterson, Petri Net Theory and the Modeling of Systems, N.J.: Prentice-Hall, Englewood
Cliffs, 1981.

[88] D. Poole, On the Comparison of Theories: Preferring the Most Specific Explanation, 144-
147, 1JCAI, 1985.

[89] B. Porter and E. R. Bareiss, PROTOS : an experiment in knowledge acquisition for
heuristic classification tasks, University of Texas at Austin,Artificial Intelligence
Laboratory, 1986.

[90] H. Prakken and G. Vreeswijk, Logics for defeasible argumentation, 219-238, Handbook of
Philosophical Logic, Vol. 4, Kluwer Academic Publishers, Dordrecht, Netherlands, second
Edition, 2002.

[91] H. Prakken and G. Sartor, Argument-Based Extended Logic Programming with Defeasible
Priorities, Journal of Applied Non-Classical Logics, 1, 1997.

[92] J. R. Quinlan, Induction of Decision Trees, 81-106, Hingham, MA, USA, Mach. Learn.,
Kluwer Academic Publishers, 1, 2003.

[93] J. Ross Quinlan, C4.5: programs for machine learning, 1-55860-238-0, San Francisco, CA,
USA, Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1993.

[94] J. Ross Quinlan and R. Mike Cameron-Jones, Induction of Logic Programs: FOIL and
Related Systems, 287-312, New Generation Computing, 3&4, 1995.

[95] I. Rahwan and S.D. Ramchurn and N.R. Jennings and P. Mcburney and S. Parsons and L.
Sonenberg, Argumentation-based negotiation, 343-375, New York, NY, USA, Knowl.
Eng. Rev., Cambridge University Press, 4, 2003.

[96] C. Reed, Dialogue Frames in Agent Communication, 246, 0-8186-8500-X,Washington,
DC, USA, IEEE Computer Society, ICMAS ©98: Proceedings of the 3rd International
Conference on Multi Agent Systems, 1998.




BIBLIOGRAPHIE 201

[97] .M. Renders and A. Goosens and F. de Viron and M. De Vlaminc, A prototype neural
network to perform early warning in nuclear power plant, 139-151, Fuzzy Sets and
Systems, 1995.

[98] L.A.M. Riascos and M.G. Simoes and P.E. Miyagi, A Bayesian network fault diagnostic
system for proton exchange membrane fuel cells, Journal of Power Sources, Elsevier,
2007.

[99] N. Roos and A. Teije and A. Bos and C. Witteveen, An analysis of multi-agent diagnosis,
2002.

[100] N. Roos and A. ten Teije and C. Witteveen, A protocol for multi-agent diagnosis with
spatially distributed knowledge, 655-661, 1-58113-683-8, New York, NY, USA, ACM
Press, AAMAS ©03: Proceedings of the second international joint conference on
Autonomous agents and multiagent systems, 2003.

[101] F. Rosenblatt, The perception: a probabilistic model for information storage and
organization in the brain, 89-114, 0-262-01097-6, Cambridge, MA, USA, MIT Press, 1988.

[102] L. Roz and M.O. Cordier, Diagnosing Discrete-Event Systems: Extending the Diagnoser
Approach to Deal with Telecommunication Networks, 43-81, Hingham, MA, USA,
Discrete Event Dynamic Systems, Kluwer Academic Publishers, 1, 2002.

[103] S.J. Russell and P. Norvig, Artificial intelligence: a modern approach, 0-13-103805-2,
Upper Saddle River, NJ, USA, Prentice-Hall, Inc., 1995.

[104] F. Sahi and M. C. Yavuz and Z. Arnavut and O. Uluyol, Fault diagnosis for airplane
engines using Bayesian networks and distributed particle swarm optimization, Parallel
Computing, Elsevier, 2007.

[105] M. Sampath and R. Sengupta and S. Lafortune and K. Sinnamohideen and D. Teneketzis,
Diagnosability of discrete-event systems, 1555 + 1575, Automatic Control, IEEE
Transactions, September, 1995.

[106] R. Schank, Dynamic Memory: A Theory of Learning in Computers and People (New
York: Cambridge University Press, 1982), New York: Cambridge University Press, 1982.

[107] R. Schank, Explanation Patterns: Understanding Mechanically and Creatively, Erlbaum,
1986.




202 BIBLIOGRAPHIE

[108] M. Schroeder and G. Wagner, Vivid agents: theory, architecture, and applications, 2000.

[109] R. Schweimeier and M. Schroeder, Notions of Attack and Justified Arguments for
Extended Logic Programs, 536-540, ECAI, 2002.

[110] M. Schroeder and G. Wagner, Distributed diagnosis by vivid agents, 268-275, 0-89791-
877-0, New York, NY, USA, ACM Press, AGENTS ©97: Proceedings of the first
international conference on Autonomous agents, 1997.

[111] E.H. Shortliffe, Mycin: a rule-based computer program for advising physicians regarding
antimicrobial therapy selection, 1975.

[112] E.H. Shortliffe, Computer-based medical consultations, MYCIN, Elsevier, New York,
1976.

[113] C. Sierra and N.R. Jennings and P. Noriega and S. Parsons, A Framework for
Argumentation-Based Negotiation, 177-192, 3-540-64162-9, London, UK, Springer-
Verlag, ATAL ©97: Proceedings of the 4th International Workshop on Intelligent Agents
IV, Agent Theories, Architectures, and Languages, 1998.

[114] G.R. Simari and R.P. Loui, A Mathematical Treatment of Defeasible Reasoning and its
Implementation, 125-157, Artif. Intell., 2-3, 1992.

[115] L. Spalzzi, A Survey on Case-Based Planning, 3-36, Norwell, MA, USA, Artif. Intell.
Rev., Kluwer Academic Publishers, 1, 2001.

[116] R. Srikant and R. Agrawal, Mining Generalized Association Rules, 407-419, 1-55860-
379-4, Umeshwar Dayal and Peter M. D. Gray and Shojiro Nishio,Morgan
Kaufmann,VLDB®©95, Proceedings of 21th International Conference on Very Large Data
Bases, September 11-15, 1995, Zurich, Switzerland, 1995.

[117] R. Srikant and R. Agrawal, Mining quantitative association rules in large relational tables,
1-12, 0-89791-794-4, New York, NY, USA, ACM Press, SIGMOD ©96: Proceedings of the
1996 ACM SIGMOD international conference on Management of data, 1996.

[118] Gerard Vreeswijk, Argumentation in Bayesian Belief Networks, 111-129, ArgMAS,
2004.

[119] G. Wagner, Vivid Agents -- How They Deliberate, How They React, How They Are
Verified.




BIBLIOGRAPHIE 203

[120] D.N. Walton and E.C. Krabbe, Commitment ini Dialogue: Basic Concepts of
Interpersonal Reasoning, State University of New York Press, Albany, NY, 1995.

[121] F. Wang and R. Quiniou and G. Garrault and M.O. Cordier, Learning Structural
Knowledge from the ECG, 288-294, 3-540-42734-1, London, UK, Springer-Verlag,
ISMDA ©01: Proceedings of the Second International Symposium on Medical Data
Analysis, 2001.

[122] , Multiagent systems: a modern approach to distributed artificial intelligence, 0-262-
23203-0, Cambridge, MA, USA, Gerhard Weiss, MIT Press, 1999.

[123] M. Woolridge and M. J. Wooldridge, Introduction to Multiagent Systems,.Livre,: ,
047149691X,New York, NY, USA,John Wiley \& Sons, Inc.,2001.

[124] P. Xu and S. Xu and H. Yin, Application of self-organizing competitive neural network
in fault diagnosis of suck rod pumping system, Journal of Petroleum Science and
Engineering, 2007.

[125] S. Zad and R. Kwong and W. Wonham, Fault diagnosis in discrete-event systems:
Framework and model reduction, 1998.




cole Nationale Supieure des Mines
de Saint- tienne

N d'ordre: YaVaVaYa

Julien DUMONT

Multi-Agent System for Multi-Disciplinary Diagnostic

Speciality: Computer Science
Keywords: Multi-Agent System, Bayesian Network, Argumentation
Abstract:

Shaing opinions among different participants is a useful and common way to build a constructive
argumentation in order to solve complex problems that require the confrontation of different
discipline areas. In such settings, experts build different arguments in relation to their own discipline
area, then share and confront them to the other experts' opinions. In this report we present an
argumentative framework ANDi based on a multi-agent approach and Bayesian networks. In this
framework, the agents support the elaboration of a global diagnostic from local ones. Local
diagnostics are resulting of argumentations between group of experts from the same discipline area.
We illustrate the use of this argumentation framework on the domain of fault diagnosis
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