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R� sum �

Ce travail de recherche est consacr�  �  la formalisation et �  la r� alisation d©un processus de 

diagnostic pluridisciplinaire. La particularit�  d©un tel diagnostic r� sulte du fait qu©il n� cessite de 

nombreux sp� cialistes, chacun ayant des connaissances sur leur domaine. Le probl� me principal 

r� side dans les interconnexions entre les domaines. Ces interconnexions peuvent ou non 
 tre 

connues  et  influer  sur  le  diagnostic.  Dans  ce  manuscrit,  nous  proposons  de  r� aliser  un 

diagnostic  pluridisciplinaire  �  l©aide  d©un  syst� me  multi-agents.  Les  agents  � laborent  un 

diagnostic local �  un domaine puis, fusionnent leurs diagnostics afin d©obtenir le diagnostic 

pluridisciplinaire. Dans ce but, nous proposons un cadre d©argumentation et une m� thode de 

fusion des diagnostics. Ensemble, ces deux propositions forment le mod� le ANDi.
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Introduction

Ce manuscrit pr� sente le travail r� alis�  en collaboration avec l©entreprise E.C.A.I. et le 

C.H.U. de Saint-� tienne. La probl� matique �  laquelle nous nous sommes int� ress�  au cours de 

la th� se est celle du diagnostic pluridisciplinaires. C©est-� -dire, l©� laboration 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 diagnostic � tabli sur un 

unique domaine. Puis, nous d� crivons le contexte scientifique dans lequel se situe notre travail 

de recherche avant d©en � noncer les objectifs et les contributions. Enfin, nous d� taillons la 

structure de ce manuscrit.

 Motivations

G� n� ralement, la r� solution d©un probl� me n� cessite un travail de groupe. Ce travail de 

groupe permet d©obtenir  une richesse, mais � galement l©exhaustivit� ,  dans l©identification et 

l©analyse  des  causes  du  probl� me.  Pour  cela,  il  est  recommand�  que  l©� quipe  soit 

pluridisciplinaire, i.e. compos� e d©experts aux comp� tences vari� es. Cette recommandation est 

d©autant  plus  valable  que  de  nombreux  probl� mes  sont  eux-m
 me  pluridisciplinaires  et 

requi� rent de multiples comp� tences (en m� decine, par exemple, le diagnostic diff� rentiel d©un 

patient fait intervenir plusieurs sp� cialistes). Ainsi, il est fr� quent que des experts, poss� dant 

une  expertise  personnelle  sur  une  ou  plusieurs  disciplines  relatives  au  probl� me  trait� , 

coop� rent  �  l©� laboration  d©une  solution.  Cependant,  il  n©est  pas  toujours  � vident  de  faire 

collaborer ensemble de nombreux experts. Cela demande �  la fois, une forte implication des 

experts dans le processus d©analyse et un partage de leur connaissance.

Dans le cadre de notre travail, nous nous sommes int� ress� s �  la r� alisation d©outils de 

diagnostic. Ces outils sont destin� s �  
 tre appliqu� s sur des probl� mes multi-acteurs : la t� l� -

consultation de l©ob� sit�  et  le laminoir circulaire.  Ces probl� mes requi� rent la participation 

d©experts issus de plusieurs disciplines pour 
 tre diagnostiqu� s. Notre outil  permet de tenir 
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compte de l©expertise de chacun de ces experts dans le but de cr� er un argumentaire et de 

justifier  ainsi  la  validit�  et  la  pertinence  du  diagnostic  r� alis� .  La  collaboration  � tant 

omnipr� sente, nous nous int� ressons �  reproduire de telles interactions �  l©aide d©un syst� me 

multi-agents et de l©argumentation.

 Contexte scientifique

Le diagnostic du syst� me � tant un processus multi-acteurs, notre � tude se situe dans le 

cadre des syst� mes multi-agents. Nous nous int� ressons plus pr� cis� ment �  des agents cognitifs 

et autonomes. 

Chaque  agent  du  syst� me est  un  programme informatique  qui  repr� sente  un  expert 

humain utile pour l©� laboration du diagnostic. Dans le cadre du manuscrit, nous consid� rons des 

agents  cognitifs  i.e.  des  agents  capables  de  manipuler  des  connaissances  d� duites  des 

exp� riences pass� es des experts humains. Ainsi, les agents poss� dent des connaissances vari� es 

et doivent coop� rer ensemble pour partager ces connaissances. Les agents doivent donc 
 tre 

capables de coop� rer avec d©autres agents du syst� me multi-agents. Le diagnostic devant 
 tre 

prouv�  par  les  connaissances  des  agents  et  le  raisonnement  qu©ils  ont  tenu,  nous  nous 

int� ressons  � galement  �  l©argumentation.  L©argumentation  permet  l©� laboration  d©un 

argumentaire  justifiant  la  d� cision  finale  des  agents.  Cet  argumentaire  repose  sur  les 

raisonnements personnels et collectifs des agents. 

En  r� sum� ,  notre  travail  se  focalise  sur  la  r� alisation  d©un  diagnostic  �  l©aide  d©un 

raisonnement individuel et collectif d©un ensemble d©agents cognitifs et autonomes.

 Objectifs et contributions

Cette  th� se  contribue  �  l©� tude  et  l©� laboration  d©un  mod� le  de  diagnostic  r� parti. 

Contrairement  aux  mod� les  actuels  qui  mod� lisent  le  fonctionnement  du  syst� me,  nous 

cherchons �  r� aliser ce diagnostic �  l©aide d©un ensemble de connaissances r� parti  entre les 

diff � rents  agents  du syst� me.  Ces agents  ont  alors  pour  but  de collaborer  ensemble pour 

� changer leurs connaissances individuelles et r� aliser ainsi, le diagnostic du syst� me. De plus, 

nous souhaitons que le diagnostic r� alis�  soit compr� hensible et puisse aider les utilisateurs du 

syst� me.

Nous d� fendons la th� se selon laquelle le diagnostic peut 
 tre mod� lis�  par un processus 

argumentatif au travers duquel les agents � changent 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 nous avons � labor� s. L©� laboration d©un 

tel processus argumentatif se d� compose en trois sous-objectifs : 
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1. Cadre d©argumentation probabiliste. La d� finition d©un cadre formel dans le but que les 

agents puissent tenir un raisonnement �  partir de leur connaissances et des opinions des 

autres agents. Les arguments � nonc� s sont � valu� s par l©agent gr� ce �  ses connaissances 

individuelles.

2. Diagnostic par argumentation probabiliste.  L©� laboration de diagnostics bas� s sur le 

cadre  d©argumentation  probabiliste.  Dans  un  premier  temps,  les  agents  ayant  des 

connaissances  sur  une  discipline commune dialoguent  entre  eux pour  � laborer  des 

diagnostics locaux. Ces diagnostics locaux donnent une tendance sur l©� tat du syst� me 

(soutenue par  un argumentaire)  permettant  d©am� liorer  et  de justifier  le  diagnostic 

global du syst� me.

3. Outil de diagnostic. La d� finition d©un outil de diagnostic pluridisciplinaires permettant 

de  r� aliser  le  diagnostic  et  mettre  en  oeuvre  le  diagnostic  par  argumentation 

probabiliste.

 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est organis�  en trois parties. La premi� re partie dresse un � tat de l©art des 

diverses techniques utilis� es dans la r� alisation d©un diagnostic. La seconde partie d� crit notre 

mod� le. La troisi� me partie aborde sa mise en oeuvre et son illustration au travers de deux 

applications.

Partie I : � tat de l©art. Nous nous int� ressons, dans cette partie, �  la r� alisation d©un diagnostic 

r� parti  entre plusieurs acteurs.  Dans cette perspective, nous commen	 ons par introduire les 

techniques majoritairement employ� es dans la r� alisation d©un diagnostic. Puis, nous expliquons 

comment ces techniques ont � t�  adapt� es dans le cas d©un diagnostic r� parti. 

Diagnostic :  approches existantes.  Dans ce chapitre,  nous introduisons les principales 

techniques utilis� es pour � laborer un diagnostic.  Parmi ces techniques, nous distinguons 

celles bas� es sur les sympt� mes et celles bas� es sur des mod� les. La premi� re cat� gorie 

s©int� resse �  d� terminer l©origine d©un dysfonctionnement en consid� rant ses effets sur le 

syst� me (i.e. les sympt� mes). Le raisonnement men�  pour � laborer le diagnostic est proche 

du raisonnement  humain.  La seconde cat� gorie,  quant  �  elle,  s©int� resse �  mod� liser  le 

fonctionnement attendu du syst� me que l©on souhaite diagnostiquer. Les mod� les r� alis� s 

sont  ensuite  utilis� s  pour  comparer  le  fonctionnement  courant  du  syst� me  �  son 

fonctionnement attendu. 

N� anmoins, ces deux cat� gories poss� dent un inconv� nient commun : elles sont  inadapt� es 

aux syst� mes actuels souvent r� partis ou de grande ampleur. C©est pour cette raison que nous 

nous int� ressons �  l©� laboration d©un diagnostic de mani� re r� partie.
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Diagnostic r� parti.  Dans ce chapitre, nous montrons comment r� aliser un diagnostic de 

mani� re r� partie et en quoi il est int� ressant de distribuer la t� che du diagnostic. L©int� r
 t 

principal du diagnostic r� parti r� side dans la mod� lisation du syst� me en tant qu©un ensemble 

d©acteurs ou d©entit� s. Il est ainsi possible de r� aliser le diagnostic du syst� me en s©appuyant 

sur les d� ductions r� alis� es localement par les acteurs ou au sein des entit� s. Les relations 

entre les acteurs ou les entit� s sont mod� lis� es �  l©aide de m� canismes de collaboration.

Dans notre cas, la r� alisation d©un mod� le d� crivant le fonctionnement attendu du syst� me 

n©est pas envisageable. En effet, les experts ne poss� dent pas les comp� tences techniques 

pour le faire. Cependant, ils poss� dent des connaissances sur le proc� d�  ou une discipline 

relative �  ce proc� d� . Par cons� quent, il est envisageable d©� laborer un diagnostic r� parti 

bas�  sur les connaissances et les sympt� mes. L©argumentation permettant la collaboration 

des acteurs/entit� s et  le raisonnement sur des connaissances, nous nous int� ressons plus 

particuli� rement �  ce domaine.

Argumentation.  Dans ce chapitre, nous focalisons notre attention sur l©argumentation et 

introduisons les caract� ristiques n� cessaires �  la  cr� ation d©un cadre d©argumentation ou 

d©une logique argumentative.

Ayant  � tudi�  les  techniques utilis� es pour  le  diagnostic  multi-acteurs,  nous sommes en 

mesure de r� aliser une synth� se des travaux existant et de proposer notre propre mod� le.

Partie II : Mod � le. Cette partie d� crit le mod� le ANDi qui permet �  une communaut�  d©agents 

de collaborer ensemble pour l©� laboration d©un diagnostic. Le raisonnement des agents repose 

sur un cadre d©argumentation qui permettant aux arguments d©
 tre � valu� s selon la base de 

connaissances des agents et l©exp� rience des experts humains qu©ils repr� sentent.

Cadre  d©argumentation  probabiliste.  Dans  ce  chapitre,  nous  d� finissons  la  logique 

argumentative  qui  constitue  le  mod� le  de  raisonnement  des  agents.  Cette  logique 

argumentative  permet  de  g� rer  les  contradictions  entre  arguments  dont  la  force  a  � t�  

attribu� e par un agent en fonction de ses connaissances et de l©exp� rience de l©expert humain 

qu©il repr� sente.

Dans  le  chapitre  suivant,  nous  montrons  comment  nous  utilisons  un  tel  cadre 

d©argumentation pour la r� alisation d©un diagnostic local.

Syst� me multi-agents pour le diagnostic local. Dans ce chapitre, nous pr� sentons comment 

les agents interagissent et � laborent un diagnostic local. Ce diagnostic est r� alis�  par un 

ensemble  d©agents  repr� sentant  des  experts  humains  sp� cialis� s  dans  une  discipline 

commune.
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Ces diagnostics locaux servent ensuite �  la r� alisation du diagnostic global du syst� me. Ce 

diagnostic prend en compte les relations entre les diverses disciplines.

Diagnostic global. Dans ce chapitre, nous d� taillons la r� alisation du diagnostic global. Ce 

diagnostic consid� re �  la fois les relations entre les disciplines et les diagnostics locaux pour 

d� terminer l©origine du probl� me.

Le mod� le ANDi ayant � t�  d� crit, nous sommes en mesure de synth� tiser notre contribution 

et d©en proposer un outil de diagnostic applicable sur divers probl� mes multi-acteurs.

Partie III : Application.  Cette partie d� crit  deux outils de diagnostic qui s©appuient sur le 

mod� le ANDi.

T� l� -consultation de l©ob� sit� . Ce chapitre pr� sente une application : la t� l� -consultation de 

l©ob� sit� .  Cet  outil  a  pour  but  d©� tablir  un  diagnostic  en  utilisant  les  connaissances  de 

plusieurs disciplines m� dicales.

Laminoir  circulaire.  Ce chapitre  pr� sente l©outil  de diagnostic  r� alis�  pour  d� terminer 

l©origine de d� fauts sur des pi� ces usin� es sur un laminoir circulaire.  Cet  autre outil  de 

diagnostic permet de montrer la g� n� ricit�  du mod� le et sa r� utilisabilit�  sur un syst� me r� el.

Impl � mentation. Ce chapitre pr� sente les t� ches communes r� alis� es dans la mise en oeuvre 

du mod� le dans les applications du laminoir circulaire et de la t� l� -consultation de l©ob� sit� .
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Chapitre 1  

Diagnostic  : approches pour le diagnostic
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1.1  Introduction

Le terme diagnostic1 d� signe par � tymologie, l'acquisition de connaissances �  travers un 

ensemble de signes observables. De fa	 on plus g� n� rale, il s'agit de raisonner sur les effets 

d'une  d� faillance  ou  d'un  probl� me  pour  en  d� terminer  les  causes.  Cette  d� finition  est 

appliqu� e dans divers domaines comme la m� decine ou l'industrie.

Cependant, les approches respectivement utilis� es dans ces domaines pour raisonner et 

diagnostiquer les pathologies ou les pannes divergent. En effet, en m� decine, le clinicien � tablit 

1D©apr� s le dictionnaire Larousse.
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son diagnostic  �  partir  des sympt� mes observ� s  ou recueillis  aupr� s  du patient  lors  de la 

consultation ou d'examens compl� mentaires. Le clinicien a donc connaissance de chaque signe 

observable. Ce type de diagnostic est dit `hors ligne'. A l'instar de la m� decine, les m� thodes 

appliqu� es en diagnostic de pannes sont majoritairement des m� thodes dites  `en ligne',  i.e. 

appliqu� es  durant  le  fonctionnement  du  syst� me  ou  de  la  machine.  Par  cons� quent,  la 

perception  des  signes  observables  (ici,  les  alarmes  pr� visibles  ou  non)  est  sujette  au 

dysfonctionnement du syst� me observ�  : des pertes ou des perturbations sont �  pr� voir.

L'Intelligence  Artificielle  s'int� resse  aux  probl� matiques  li� es  au  diagnostic :  la 

d� tection, la classification et l'explication des probl� mes . Cet int� r
 t a permis la r� duction des 

co ts  de  maintenance  et  une  meilleure  fiabilit�  des  syst� mes  de  product1.2ion  mais,  a 

� galement fourni de nouveaux outils de diagnostic tant en m� decine que dans l'industrie. 

Dans ce chapitre, nous pr� sentons bri� vement les principales approches d� ploy� es en 

Intelligence Artificielle. Ces approches seront regroup� es selon deux cat� gories : les approches 

bas� es sur les sympt� mes (cf. section 1.2) et celles bas� es sur des mod� les (cf. section 1.3). Les 

crit� res auxquels doivent r� pondre totalement ou partiellement les outils de diagnostic sont 

introduits en section 1.4 [REF VENKA]. Dans la section 1.5, nous reprenons ces crit� res pour 

comparer et mettre en avant les avantages et les limites des approches bas� es sur les sympt� mes 

et bas� es sur des mod� les.

1.2  Approches bas � es sur les sympt � mes

Relativement proches du diagnostic m� dical,  les approches bas� es sur les sympt� mes 

s©int� ressent �  . L©id� e principale est de construire le diagnostic en simulant le raisonnement 

humain. Les syst� mes experts ont � t�  introduits dans ce but. De tels syst� mes utilisent des 

connaissances,  acquises  aupr� s  d©experts  humains,  repr� sent� es  sous forme de r� gles  pour 

raisonner et expliquer la ou les causes d©un dysfonctionnement. D©autres travaux ont envisag�  

que  ces  connaissances  puissent  
 tre  apprises  automatiquement  et  l©exp� rience  simul� e  par 

l©introduction de techniques d©apprentissage automatique.

Dans  cette  section,  nous  proposons  de  passer  en  revue  les  principales  techniques 

d©Intelligence Artificielle utilis� es ou d� velopp� es pour le diagnostic. Nous commen	 ons par 

introduire les syst� mes experts (cf. section  1.2.1) qui, par leur fonctionnement, sont les plus 

proches du raisonnement humain. Puis on pr� sentera, dans la section  1.2.2, les quatre sous-

familles  de  l©apprentissage  automatique  qui  permettent  d©acqu� rir  ou  de  mod� liser 

connaissances  et  exp� rience,  mais  � galement  de  construire  un  diagnostic  fond�  sur  les 

sympt� mes.
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1.2.1  Syst � mes Experts

Les syst� mes experts [53][44][68] ont � t�  d� velopp� s dans le milieu des ann� es 60 afin de 

r� pondre �  des questions par le biais d©un raisonnement par d� duction. Ils sont principalement 

utilis� s comme outils d'aide �  la d� cision ou de conseils. Un syst� me expert est compos�  de 

trois parties distinctes : une base de faits, une base de r� gles et un moteur d'inf� rence. 

� La base de faits d� crit le probl� me. Ces faits d� notent des param� tres ou des donn� es 

du probl� me et, peuvent 
 tre utilis� s durant le raisonnement men�  par le syst� me 

expert.

� La base de r� gles contient les connaissances sp� cifiques �  la r� solution du probl� me. 

Ces r� gles dites expertes (ou r� gles d'inf� rence) sont issues d'un ou plusieurs experts 

humains,  d'o�  le  nom des syst� mes experts.  G� n� ralement,  les  syst� mes experts 

reposent sur des m� canismes de logique formelle et utilisent des r� gles d� finies de la 

fa	 on suivante :

SI �  est vrai et �  Þ  �   ALORS �   est vrai.

Mises ensemble, la base de faits et la base de r� gles permettent d'inf� rer de nouvelles 

conclusions et d'aboutir �  une ou plusieurs solutions. Ce travail  de d� duction est 

r� alis�  par le moteur d'inf� rence.

� Le moteur d'inf� rence [25][65], contrairement �  la base de r� gles est ind� pendant du 

probl� me. Ce dernier permet �  partir de la base de faits et de la base de r� gles de 

construire un raisonnement logique et d� ductif ayant pour but de d� crire la ou les 

solutions trouv� es par un ensemble de r� gles et de faits certifi� s.

Les  syst� mes  experts  poss� dent  de  nombreux  avantages  dont  leur  rapidit�  et  leur 

robustesse. En effet, le raisonnement men�  par un syst� me expert est peu complexe et autorise 

la manipulation d©un grand nombre de faits et de r� gles expertes  [TODO] . Par ailleurs, leur 

mise en place est facilit� e par des outils de g� n� ration de syst� mes experts tels que JESS [54] 

ou CLIPS [24]. N� anmoins, le principal avantage des syst� mes experts r� side dans les r� gles 

d'inf � rence.  � tant  le  produit  des  experts  humains,  elles  offrent  des  explications  ais� ment 

interpr� tables et compr� hensibles par les utilisateurs.

C'est pour ces raisons que les syst� mes experts furent largement utilis� s au milieu des 

ann� es 70. Le lecteur int� ress�  pourra se r� f� rer �  [68] et [64] qui survolent un certain nombre 

de ces syst� mes experts. Le plus connu reste certainement Mycin [111][112][19] qui manipulait 

une base compos� e d'environ 500 r� gles pour diagnostiquer les maladies infectieuses du sang et 

recommander un antibiotique appropri�  au traitement de l'infection d� tect� e. Actuellement, les 

syst� mes experts ont laiss�  la place �  des outils et des techniques plus performantes (cf. section 
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1.3),  adapt� s  aux  syst� mes  industriels  d'aujourd'hui.  On  peut,  n� anmoins,  citer  le  projet 

Sachem [41][45] actuellement utilis�  par le groupe Usinor pour la surveillance et le contr� le de 

6 hauts-fourneaux.

La perte d'int� r
 t  ressentie par  les syst� mes experts  est  due �  leur  inadaptation aux 

donn� es num� riques et aux entra�n� es par la suppression de r� gles. Bien que les r� gles expertes 

soient le point fort des syst� mes experts, elles sont  � galement leur point faible. Elles permettent 

difficilement de s'adapter �  l' � volution du probl� me ou du syst� me trait�  sans une remise en 

cause de l'int� gralit�  de la base de r� gles. De plus, ces r� gles manquent de g� n� ricit�  ; � tant 

sp� cifiques �  un probl� me donn� , elles ne sont pas ou peu r� utilisables. Enfin, l'expert humain 

avant de pouvoir mod� liser efficacement le probl� me a besoin d'obtenir l'exp� rience n� cessaire 

pour le faire. Par cons� quent, le syst� me expert ne peut pas 
 tre op� rationnel tant que l©expert 

humain n©a pas acquis suffisamment d©exp� rience.

Dans la section suivante, nous pr� sentons certaines m� thodes de classification permettant, 

�  partir de donn� es recueillies lors de l©apparition du probl� me, de proposer statistiquement des 

r� gles d©inf� rence (cf.  sections 1.2.2.1 et 1.2.2.2).  Il  existe cependant d©autres m� thodes de 

classification pouvant  se substituer aux syst� mes expert  et  s©employer dans le contexte du 

diagnostic. Contrairement aux m� thodes cit� es pr� c� demment, ces derni� res n©emploient pas de 

r� gles d©inf� rences. Nous introduisons ces m� thodes dans les sections 1.2.2.3 et 1.2.2.4.

1.2.2  M� thodes de classification

Selon sa d� finition, un diagnostic d� signe l©action d©identifier un dysfonctionnement �  

partir de ses sympt� mes. En g� n� ral, cette t� che est attribu� e �  des experts qui gr� ce �   leur 

exp� rience � tiquettent le dysfonctionnement. Il est cependant � vident qu©un diagnostic peut 
 tre 

d� fini �  l©aide d©un classifieur, i.e. un mod� le statistique. La classification, un sous-domaine de 

l©apprentissage  automatique,  s©int� resse  �  la  d� couverte  de  tels  mod� les  statistiques.  On 

s©int� resse dans les prochains paragraphes aux principales cat� gories de classifieurs utilis� es 

pour le diagnostic.

1.2.2.1 Raisonnement par d � ductions statistiques

Le raisonnement est assimil�  �  un m� canisme d©inf� rence. Dans le cas du raisonnement 

par d� duction, ce m� canisme s©appuie sur un ensemble de r� gles causales dont la structure est 

� quivalente �  la structure des r� gles d©inf� rences pr� c� demment introduites (cf. section 1.2.1). Il 

s©agit ici, d©acqu� rir les connaissances autrement que par l©interm� diaire d©un expert et d©utiliser 

les connaissances ainsi acquises pour raisonner. 
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Le but des techniques d©apprentissage pr� sent� es ci-dessous est de d� couvrir des relations 

causales au sein de donn� es d� crivant les cas pr� c� demment observ� s. Ces relations causales 

sont ensuite exploit� es pour attribuer, si n� cessaire, un dysfonctionnement aux futurs cas.

� Les  arbres  de  d� cisions :  Les  arbres  de  d� cisions  sont  le  r� sultat  de  techniques 

d©apprentissage  supervis� es  [93][92].  Ils  permettent  de  r� partir  une  population 

d©individus en groupes homog� nes, selon un ensemble de variables discriminantes. Ils 

permettent � galement de pr� dire, en fonction de ces m
 mes variables discriminantes le 

groupe d©appartenance d©un nouvel individu.

� Les r� gles d©associations : Les m� thodes apprenant des r� gles d©associations [116][117] 

sont  principalement  utilis� es pour la d� couverte de corr� lations fr� quentes,  a priori 

inconnues,  entre  les  � l� ments  d� crivant  un ensemble  de  cas.  Ces corr� lations  sont 

formul� es sous forme de r� gles d©implication de la forme � Þ �  et permettent d©associer 

une conclusion �  �  un ensemble d©� l� ments �  appel�  pr� misse. Les r� gles d©associations 

permettent de pr� dire les conclusions plausibles �  partir d©un ensemble de pr� misses.

� Les  r� seaux  Bay� siens :  introduits  par  Pearl  [84][21],  les  r� seaux  Bay� siens 

repr� sentent, sous forme de graphes orient� s acycliques, les d� pendances causales entre 

les  variables  d� finissant  un  ensemble  d©individus.  Contrairement  aux  arbres  de 

d� cisions, les r� seaux Bay� siens sont compos� s de relations causales probabilis� es [12]. 

De ce fait,  l©observation d©une ou plusieurs variables influe sur le r� sultat et tend �  

fournir une explication plus repr� sentative de l©observation. 

L©avantage des techniques pr� sent� es ci-dessus est d©
 tre relativement proches du raisonnement 

humain. Les r� gles ainsi apprises et leur repr� sentation sont compr� hensibles et lisibles par 

l©utilisateur et peuvent servir,  apr� s validation par un expert  humain, comme base pour un 

syst� me d©aide �  la d� cision. Dans le cadre d©un diagnostic hors ligne (cf.  section  1.1), les 

r� seaux  Bay� siens  sont  n� anmoins  plus  utilis� s  [98][104][63] car  la  repr� sentation  qu©ils 

proposent  poss� de  l©avantage  d©attribuer  une  probabilit�  aux  r� gles  en  fonction  des  faits 

observ� s (i.e. les  donn� es ou param� tres relatifs au probl� me).

1.2.2.2 Programmation logique inductive

La  programmation  logique  inductive  (PLI)  [78][80] est  �  l'intersection  entre 

l'apprentissage inductif et la programmation logique. La PLI reprend les techniques d'induction 

d'hypoth� ses �  partir d'observations ou d'exemples pour d� finir 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� s en E+ et E- repr� sentant respectivement les exemples positifs et 

n� gatifs); �  induire une hypoth� se H r� pondant aux contraintes suivantes : 

B Ù E- |�  � : satisfiabilit�  a priori2(1)

B Ù H Ù E- |�  � : satisfiabilit�  a posteriori (2)

B |�  E+ : n� cessit�  a priori (3)

B Ù H |= E+ : condition a posteriori (4)

Les  contraintes  ci-dessus  sp� cifient  que  les  connaissances  du  domaine  ne  sont  pas 

suffisantes pour d� river tous les exemples positifs mais qu'elles sont n� cessaires �  l'hypoth� se �  

la fois pour d� river les cas positifs et discriminer les cas n� gatifs.

La construction de l'hypoth� se H (cf.  Figure 1.2.1)[REF AGRAVAL SHRIKANT] , 

v� rifiant les contraintes 2 et 4, repose sur l'espace des versions. Elle consiste �  naviguer entre 

l'hypoth� se la plus sp� cifique et l'hypoth� se la plus g� n� rale permettant de couvrir E+. Pour 

cela, la PLI se base sur le paradigme d' « inverting resolution » qui consiste �  sp� cifier ou 

g� n� raliser des r� gles �  partir de E+.

On observe au niveau des syst� mes de PLI, deux approches de r� solution : `specific to 

general' et `general to specific'. Dans la premi� re cat� gorie, on retrouve des syst� mes comme 

Golem [79] ou  Progol [81] qui g� n� ralisent une hypoth� se en partant des exemples et des 

connaissances du domaine. La seconde cat� gorie quant �  elle, applique la m� thode inverse et 

2Les symboles suivants  Ù, |= et  repr� sentent  respectivement le  � et logique, la preuve logique  et la 

contradiction

Figure 1.2.1 - Concept de l'apprentissage par induction
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propose de sp� cifier une hypoth� se jusqu©�  la satisfaction des contraintes 2 et 4. Elle regroupe 

des syst� mes tels que Foil [94] ou Claudien [28].

La PLI est g� n� ralement appliqu� e dans des domaines m� dicaux, comme la cardiologie 

[121] ou la pharmacologie  [18][32] o�  les donn� es sont fortement li� es �  leur repr� sentation 

[40][39]. Par affiliation �  Prolog, elle est � galement appropri� e au traitement syntaxique et 

s� mantique de langages. La PLI a l'avantage de produire des programmes logiques fortement 

li � s au domaine trait�  m
 me en l'absence d'exemples n� gatifs. Ces programmes, similaires �  

des programmes Prolog poss� dent l'avantage d'
 tre ais� ment traduits en r� gles logiques plus 

compr� hensibles. 

1.2.2.3 Raisonnement �  base cas

Initialement fond�  sur les travaux de Schank [106][107], le raisonnement �  base cas [1] 

ou  Case  Based  Reasoning  (CBR)  est  une  m� thode  d'apprentissage  et  de  r� solution. 

Contrairement aux approches pr� sent� es pr� c� demment qui utilisent les connaissances propres 

au domaine, CBR s'appuie � galement sur des connaissances plus sp� cifiques : des cas. Pour 

r� soudre de nouveaux probl� mes, CBR les compare �  des probl� mes similaires d� j�  r� solus. 

Les probl� mes r� solus alimentent ensuite la base de cas augmentant ainsi l'exp� rience du CBR 

et permettant de copier et/ou d'adapter la solution propos� e �  de nouveaux probl� mes. Cette 

approche tend �  copier le comportement humain mis en pr� sence d'une situation inconnue.
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Comme le montre la  Figure 1.2.2, le CBR est un processus cyclique dont les deux phases 

principales consistent i) �  r� soudre un probl� me et ii) �  acqu� rir de l'exp� rience de ce dernier. 

De mani� re d� taill� e, ce cycle peut 
 tre d� crit par les quatre sous t� ches suivantes :

� Rechercher les cas similaires : L'identification du probl� me d� bute par la recherche 

des cas similaires dans la base de cas. Cette recherche comprend la r� cup� ration de 

l'ensemble des candidats plausibles pr� sents dans la m� moire du CBR mais aussi 

l'identification parmi ces candidats des cas correspondants le mieux au probl� me 

actuel.  Cette  s� lection  se  fait  �  l'aide  d'heuristiques  ou  d'algorithmes  tel  que 

l'algorithme des plus proches voisins [26].

� R� utiliser les cas et les adapter : Bien que les cas s� lectionn� s �  l' � tape pr� c� dente 

soient proches du probl� me actuel, ils sont rarement identiques. Cela implique qu'il 

faut adapter les solutions existantes, i.e. d� tecter les similitudes r� utilisables.

� R� viser : Apr� s sa g� n� ration par le CBR, la solution du probl� me est test� e. Cette 

� tape, g� n� ralement externe au CBR peut-
 tre r� alis� e soit par un expert, soit par un 

logiciel de simulation. Si l'� valuation est concluante, l'exp� rience (la d� finition du 

probl� me et sa solution) est ajout� e �  la base de cas du CBR. Sinon le CBR d� termine 

les erreurs de raisonnement en utilisant les connaissances sp� cifiques au domaine et 

enrichit ainsi ses connaissances. 

Figure 1.2.2 - Processus du CBR
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� Apprendre : La derni� re phase du processus sert �  d� terminer quelles informations 

vont 
 tre sauvegard� es dans la m� moire du CBR.

L'efficacit�  d'un  CBR d� pend grandement  de sa m� moire  [1],  i.e.  la  repr� sentation 

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 appliqu�  �  des 

probl� mes requ� rant une certaine exp� rience  [115] comme le droit  [9], le diagnostic  [89] ou 

encore  l©explication  d©anomalies  [66].  Le  principal  inconv� nient  de  cette  approche  reste 

l©acquisition et la repr� sentation des cas, i.e. la conceptualisation de l©exp� rience.

1.2.2.4 R� seaux de neurones

Les r� seaux de neurones sch� matisent le fonctionnement du cerveau humain �  l©aide de 

concepts math� matiques simples. D©un point de vu biologique, un neurone (cf. Figure 1.2.3) est 

une  cellules  nerveuse  qui  transmet  �  l©aide  de  signaux  � lectriques  une  information.  Plus 

pr� cis� ment, un neurone re	 oit en entr� e les signaux provenant des neurones auxquels il est 

connect�  par des dendrites, et � met en sortie une information synth� tique par son axone. De 

fa	 on  similaire,  les  neurones  artificiels  (cf.  Figure  1.2.4)  ou  neurones  formels  [74] sont 

connect� s entre eux par des liaisons pond� r� es unidirectionnelles formant ainsi un r� seau appel�  

r� seau de neurones.

Initialement introduit par Rosenblatt  [101] sous le nom de perceptron, les r� seaux de 

neurones d� sormais multi-couches [52] permettent d©affecter une classe �  un vecteur de donn� es 

num� riques.  En g� n� ral,  un r� seau de neurones est  compos�  d©une succession de couches 

prenant chacune leurs entr� es sur les sorties de la couche pr� c� dente (cf. Figure 1.2.5). Dans ces 

couches r� sident des neurones formels dont le but est de traiter les informations provenant des 

neurones  de  la  couche  pr� c� dente  pour  les  propager  �  la  couche suivante.  Ce traitement 

consiste, pour un neurone  n de la couche j,  �  multiplier les donn� es de sortie  � i1,...,� in des 

neurones ni1, ...,  nin de la couche i par le poids des liaisons qui les relient (cf.  Figure 1.2.4 et 

Figure 1.2.3 - Neurone Figure 1.2.4 - Neurone formel
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1.2.5).  Le  r� sultat  de  ce  calcul  est  ensuite  utilis�  comme param� tre  d©une  fonction,  dite 

d©activation qui attribue la valeur de sortie du neurone n. Les donn� es sont ainsi propag� es entre 

la couche d©entr� e, servant �  la lecture des donn� es �  la couche de sortie qui lui affecte une 

classe. Les couches interm� diaires sont appel� es couches cach� es.

D� velopper un r� seau de neurones se r� sume �  d� finir son architecture (le nombre de 

couches et de neurones) et �  pond� rer ses liaisons. Il est cependant difficile de d� cider a priori 

de ces pond� rations voire impossible. Par cons� quent, il est courant d©associer au r� seau de 

neurones un algorithme d©apprentissage pour modifier le poids des liaisons et minimiser les 

erreurs de classification [50][42].

Gr� ce �  leur capacit�  de classification et de g� n� ralisation, les r� seaux de neurones sont 

g� n� ralement utilis� s en reconnaissance des formes, analyse du signal ou encore en diagnostic 

de panne [67][97][124]. En effet, associ� s �  des m� thodes telles que les ondelettes, les r� seaux 

de neurones sont capables de traiter des probl� mes complexes et d©associer analyse de signal et 

classification.  Cependant,  l©efficacit�  des  r� seaux  de  neurones  d� pend  fortement  de  leur 

architecture, i.e. le type du r� seau (Perceptron, ART, R� seaux de Hopfield) et le nombre de 

neurones.

1.2.3  Bilan

La classification s©emploie �  trouver des corr� lations au sein d©ensembles de donn� es 

repr� sentatives  au  probl� me  trait� .  Les  r� sultats  des  m� thodes  de  classification  sont  par 

cons� quent fortement d� pendantes des donn� es utilis� es. Ainsi, m
 me apr� s acquisition d©un 

ensemble de donn� es cons� quent, il est possible que certaines typologies ne soient pas ou peu 

repr� sent� es. On introduit d� s lors un biais amenant �  des erreurs de classification.

Bien  que  facilitant  l©acquisition  de  donn� es,  la  classification  poss� de  les  m
 mes 

inconv� nients que les syst� mes experts : i) une phase d©acquisition de donn� es obligatoire et ii) 

une phase d©extraction de connaissances dont le r� sultat d� pend fortement des cas d� crits par 

ces donn� es.

Figure 1.2.5 - R� seaux de neurones
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Pour � liminer ce biais, il faut faire abstraction des donn� es. Le probl� me ne sera alors 

plus r� solu par exp� rience mais �  l©aide d©un mod� le d� crivant le fonctionnement usuel du 

syst� me.

1.3  Approches bas � es sur des mod � les

Les  approches  bas� es  sur  les  mod� les  s©int� ressent  �  la  repr� sentation  formelle  ou 

sch� matique  du  syst� me  �  � tudier.  Les  donn� es  utilis� es  pour  l©acquisition  d©exp� rience, 

humaine ou statistique,  ne sont  alors  plus  n� cessaires  pour  d� finir  les  probl� mes et  leurs 

explications.  En  effet,  les  causes  du  dysfonctionnement  sont  identifi� es  en  comparant  le 

comportement courant du syst� me �  son comportement attendu, estim�  �  la fois sur le mod� le et 

les observations r� cup� r� es durant le fonctionnement du syst� me [TODO REF] .

Dans cette section, nous introduisons les mod� les quantitatifs (cf. 1.3.1) et qualitatifs (cf. 

1.3.2) permettant respectivement la repr� sentation math� matique et sch� matique du syst� me 

ainsi que leur utilisation pour le diagnostic ©en ligne©.

1.3.1  Mod� les quantitatifs

Les mod� les  quantitatifs  sont  destin� s  principalement  �  la  d� tection  et  l©isolation  de 

pannes dans les syst� mes dynamiques. On consid� re le syst� me comme � tant un ensemble de 

t� ches  s� quentielles  ou  parall� les  s©encha�nant  en  continue jusqu©�  l©arr
 t  total  du  syst� me 

observ� . L©ex� cution des t� ches engendre ou requiert des prises de mesures. 

Dans le cas des mod� les quantitatifs, l©estimation du comportement attendu consiste �  

pr� dire les valeurs en sortie d©une t� che �  partir d©une s� rie de mesures. Pour cela, on introduit 

des fonctions math� matiques qui d� finissent le fonctionnement habituel du syst� me : les filtres 

de Kalman [4][58][57]. Un filtre de Kalman est un filtre r� cursif qui estime efficacement l©� tat 

d©un syst� me dynamique �  partir  d©une s� rie  de mesures incompl� tes ou bruit� es.  D©autres 

m� thodes d©approximation sont � galement populaires parmi lesquelles : les � quations de parit�  

[43], les moindres carr� s [69] ou l©approximation assist� e par des observateurs [37].

Le  comportement  attendu,  d� fini  par  les  valeurs  ainsi  pr� dites  est  compar�  au 

comportement courant (repr� sent�  par les mesures r� elles) pour d� terminer les inconsistances et 

identifier ainsi la t� che �  l©origine du dysfonctionnement.

1.3.2  Mod� les qualitatifs

Contrairement aux mod� les quantitatifs qui d� crivent le syst� me �  l©aide de fonctions 

math� matiques complexes, .
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1.3.2.1 R� seaux de Petri

Un r� seau  de  Petri  [87] est  un mod� le  math� matique  adapt�  �  la  repr� sentation  de 

syst� mes �  � v� nements discrets, i.e. travaillant sur des variables discr� tes. Ces syst� mes sont 

alors mod� lis� s par un graphe bipartie orient�  qui contient des arcs connectant entre eux des 

noeuds places et des noeuds transitions.

Formellement, un r� seau de Petri est un quintuplet PN = áP, T, F, W, M0ñ o�  :

- P est l©ensemble des places,

- T est un ensemble de transition avec P ÇT  =  Æ et P ÈT ¹  Æ,

- F Í  (P ́  T ) È (T ́  P) est l©ensemble des arcs,

- W : F� À + est une fonction de poids et 

- MO : P� À  est le marquage initial.

G� n� ralement, une place repr� sente une ressource et une transition repr� sente une action ou  un 

� v� nement. Les ressources consomm� es (resp. produites), dont la quantit�  est sp� cifi � e par la 

fonction de poids W, sont d� crites par les arcs appartenant �  (P ́ T ) (resp. appartenant �  (T ́  

P)). Les places pr� c� dant (resp. succ� dant) une transaction sont appel� es places d©entr� es (resp. 

places de sortie).

Initialement, les ressources (� galement appel� es jetons) sont r� parties sur les places du 

r� seau de Petri selon le marquage initial  M0  (cf.  Figure 1.3.1a). Cette distribution � volue en 

fonction des transitions d� clench� es lors de l©ex� cution. Une transition peut 
 tre d� clench� e (on 

dit alors que la transition est d� clenchable) uniquement si ses places d©entr� es disposent des 

ressources n� cessaires �  son ex� cution. Autrement dit, le nombre de jeton de chaque place pentr� e 

Figure 1.3.1 - Un r� seau de Petri (a) et son d� pliage (b)
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reli� e �  la transition t doit 
 tre sup� rieur au poids W(pentr� e, t). Par ailleurs, le d� clenchement de 

la transition t produit de nouvelles ressources distribu� es �  ses places de sortie psortie selon les 

poids W(t, psortie).

Dans un r� seau de Petri, plusieurs transitions peuvent, si elles sont d� clenchables, 
 tre 

ex� cut� es simultan� ment. On peut, par cons� quent mod� liser des comportements concurrents. 

Le d� pliage [62][51] (cf. Figure 1.3.1b), utilis�  pour le diagnostic par r� seau de Petri, s©int� resse 

�  d� terminer  le  marquage  du  r� seau  �  la  suite  d©une  s� quence  d©� v� nements,  i.e.  le 

comportement observ� . La Figure 1.3.1b est le d� pliage du r� seau de P� tri repr� sent�  dans la 

Figure 1.3.1a, ce dernier a � t�  construit par suppression des boucles pr� sentes dans le r� seau de 

P� tri.  Les  comportements  pouvant  
 tre  concurrents,  il  peut  exister  plusieurs  explications 

possibles pour un m
 me ensemble d©observations. N� anmoins, on peut r� duire ces possibilit� s 

en utilisant des r� seaux de Petri  stochastiques [87][23] et en connaissant l©ordre d©ex� cution des 

transitions.

1.3.2.2 Automates

Un automate est un mod� le de comportement (cf.  Figure 1.3.2) compos�  d©un ensemble 

d©� tats et de transitions qui relient ces � tats entre eux. Contrairement aux r� seaux de Petri, ou les 

transitions sch� matisent des actions en terme de consommation et de production de ressources, 

les transitions d©un automate repr� sentent les � v� nements d� clenchant le passage d©un � tat �  un 

autre du syst� me.

Par d� finition, un automate est un quintuplet A = áS, S, d, s0 , Fñ  o�  : 

- S ¹  Æ est l©ensemble des � tats possibles du syst� me,

- S est l©ensemble des � v� nements qui peuvent se produire dans le syst� me,

- d : S ́  S  � 2S est la fonction de transition,

- s0  Î  S est l©� tat initial du syst� me et 

- F Í  S est l©ensemble des � tats finaux du syst� me.

Il est commun� ment admis qu©une s� quence d©� v� nements  s 0, ...,  s n  Î S  et  d©� tats 

q0, ..., qn+1 telle que qi+1 Î d(qi, s i  ) permet d©identifier l©� volution d©un syst� me entre l©� tat q0  et 

l©� tat  qn+1.  Le  diagnostic  de  syst� mes,  repr� sent� s  �  l©aide  d©automates,  s©int� resse  �  la 

d� couverte  de  telles  s� quences.  Et  plus  particuli� rement  �  identifier  le  ou  les  � tats 

potentiellement emprunt�  par le syst� me selon l©ensemble d©� v� nements observ� s.

G� n� ralement, seulement certains � v� nements sont observ� s. Dans ce cas, le diagnostic 

revient  �  rechercher  toutes  les  s� quences  de  l©automate,  i.e.  du  mod� le  dans  lesquelles 

apparaissent ces � v� nements. L©automate ainsi construit, appel�  automate diagnostic  [46][86], 

repr� sente les comportements potentiels du syst� me.

36 CHAPITRE 1 



Certaines approches tentent d©� liminer les s� quences les moins probables de l©automate 

diagnostic. Dans [60], par exemple, le syst� me est mod� lis�  par un automate probabiliste appel�  

graphe de d� pendances. �  chaque � tat qi de cet automate est associ�  un poids pi repr� sentant la 

probabilit�  que qi  soit �  l©origine du dysfonctionnement. Un poids pji est � galement associ�  �  la 

transition reliant  qi �  qj et sp� cifie la probabilit�  que  qj soit mis en � chec par  qi. Enfin, les 

� v� nements observables sont  d� finis comme � tant  des alarmes � mises par les � l� ments du 

syst� me  (i.e.  les  � tats  de  l©automate)  affect� s  par  le  dysfonctionnement.  Diagnostiquer  le 

syst� me consiste �  trouver le sous-ensemble d©� l� ments �� Í  S expliquant les 
alarmes et maximisant la probabilit�  suivante : P(���� �

� i : qi � E

� pi � �
� j : q j � E , j � i

p ji � pi	 �

D©autres approches [105][125] supposent que les � v� nements non observ� s sont �  l©origine 

des dysfonctionnements et qu©il est possible gr� ce au mod� le de d� finir un autre type d©automate 

de diagnostic : un diagnostiqueur. Le diagnostiqueur (cf. Figure 1.3.2) est un automate dont les 

transitions sont � tiquet� es uniquement par les � v� nements observables et dont les � tats sont 

d� finis comme un ensemble de couples � tat-panne. Un label particulier N est toutefois associ�  

aux  � tats  du  mod� le  ne  subissant  aucune  panne.  L©utilisation  d©un  diagnostiqueur  est 

relativement simple. Il suffit de parcourir le diagnostiqueur en fonction des observations re	 ues. 

L©� tat du diagnostiqueur sur lequel aboutit  le parcours indique le ou les � tats possibles du 

syst� me ainsi que les pannes ayant pu se produire.

Figure 1.3.3 - Exemple de mod� le Figure 1.3.2 - Diagnostiqueur du mod� le de la figure 1.3.2
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La construction du diagnostiqueur consiste �  rendre le mod� le d� terministe apr� s avoir 

propag�  les pannes au niveau des � tats. Dans l©exemple (cf.  Figure 1.3.3), les pannes F1 et F2 

sont consid� r� es comme des � v� nements non observables au m
 me titre que  o5.  Ainsi,  les 

transitions contenant un � v� nement non observable comme 1

F 1 4


o1 5  sont remplac� es au sein 

du diagnostiqueur par des transitions d� finies comme  �1� N 	 

o1 � 2� N 5� F1	

 (l©� tat 2 � tant 

� galement accessible par o1 ).

Malgr�  la  simplicit�  des  automates,  leur  utilisation  est  souvent  restreinte  par  des 

probl� mes de passage �  l©� chelle. En effet, la taille des mod� les dans de nombreux cas r� els (par 

exemple, les r� seaux de t� l� communication) est tr� s importante et demande d©� normes capacit� s 

de traitement surtout dans le cadre d©un diagnostic ©en ligne©.

1.3.3  Bilan

Les approches de diagnostic bas� es sur des mod� les poss� dent l©� norme avantage de 

pouvoir  
 tre  d� finies  sans  l©apport  d©un  ensemble  de  donn� es  propre  au  syst� me.  Par 

cons� quent,  de  telles  approches  sont  op� rationnelles  imm� diatement  et  � liminent  le  biais 

introduit par les donn� es. N� anmoins, ces approches sous-entendent que l©on connaisse a priori 

le  syst� me  observ�  et  son  comportement.  Elles  sont  destin� es  �  
 tre  appliqu� es  sur  des 

probl� mes fonctionnels ce qui est le cas, par exemple, des applications industrielles.

L©inconv� nient majeur de ces approches est certainement leur manque d©adaptabilit� . Une 

fois le mod� le d� fini, il sert uniquement �  la d� tection de dysfonctionnements dans le syst� me 

pour  lequel  il  a  � t�  mod� lis� .  Chaque  reconfiguration  d©un  syst� me  entra�ne  donc  des 

modifications au niveau de son mod� le.

1.4  � valuation des syst � mes de diagnostic

Dans cette section, nous d� taillons les principaux crit� res d©� valuation et des syst� mes de 

diagnostic  propos� s  par  [REF  Venka]  en  expliquant  leurs  enjeux.  Ces  crit� res,  bien  que 

fortement  li� s  aux  probl� mes  et  au  type  de  diagnostic  d� ploy�  sont  r� v� lateurs  des 

performances des syst� mes de diagnostic. Ces crit� res sont organis� s en trois groupes : 1) les 

caract� ristiques intrins� ques du syst� me, 2) l©� volution du syst� me et 3) l©aide �  l©utilisateur.

1. Caract� ristiques intrins� ques du syst� me : nous rassemblons dans ce premier groupe les 

caract� ristiques fortement li� es aux performances des syst� mes de diagnostics ainsi qu©�  

leur bon fonctionnement.

� Identification de pannes multiples :  Il  arrive  que plusieurs  dysfonctionnements 

ayant des effets communs se d� clenchent simultan� ment. Le syst� me de diagnostic 

doit alors d� tecter et isoler chacun de ces dysfonctionnements malgr�  leur apparition 

conjointe.
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� Rapidit�  du diagnostic : Dans le cadre d©un fonctionnement en ligne, le syst� me doit 


 tre capable de d� tecter et diagnostiquer rapidement les dysfonctionnements afin 

d©� viter leur d� veloppement. Cependant, une d� tection rapide a des impacts sur les 

performances  du  syst� me  de  diagnostic.  Les  syst� mes  r� pondant  �  cette 

caract� ristique int� grent des m� canismes d©inf� rence ou de calcul rapides sensibles 

pour la plupart aux donn� es bruit� es et aux pannes r� currentes. 

� Robustesse : La robustesse joue � galement sur les performances du syst� me. Un 

syst� me de diagnostic robuste se doit d©
 tre peu sensible aux donn� es bruit� es et 

d©isoler correctement le ou les dysfonctionnements, demandant ainsi des traitements 

complexes.

� Scalabilit� 3 : Les probl� mes de grande � chelle requi� rent des mod� les complexes, 

des ensembles de donn� es cons� quents et des connaissances suffisantes pour la mise 

en place du syst� me de diagnostic. Le r� alisation de ces mod� les (resp. le traitement 

des donn� es) et leur exploitation influe � galement sur les performances.

2. � volution du syst� me : ce groupe rassemble deux caract� ristiques fortement souhait� es 

pour assurer la maintenabilit�  et l©� volutivit�  de l©outil de diagnostic.

� Adaptabilit�  : L©environnement li�  au probl� me est amen�  �  changer. Par exemple, 

les prescriptions du patient peuvent 
 tre modifi� es ou le processus d� localis� . Le 

syst� me de diagnostic doit donc prendre en compte ces changements pour � tablir son 

diagnostic.

� Identification de nouvelles pannes : Il est pr� f� rable pour un syst� me de diagnostic 

d©identifier les comportements anormaux m
 me s©ils sont a priori inconnus, i.e. si 

aucune typologie ne lui est associ� e.

3. Aide �  l©utilisateur : ce dernier groupe rassemble deux crit� res qui � valuent la capacit�  

du syst� me de diagnostic et facilitent l©interpr� tation du diagnostic par les utilisateurs.

� Facilit �  d©explication :  Mis  �  part  la  d� tection  et  l©identification  du 

dysfonctionnement,  les  syst� mes  de  diagnostic  doivent  � galement  
 tre  capables 

d©expliquer les causes et les effets du dysfonctionnement. D� s lors, l©utilisateur a la 

possibilit�  d©interpr� ter ces explications et de les � valuer suivant son exp� rience 

personnelle.

3 Capacit�  d©un syst� me, ou de ses composants, �  
 tre utilis�  sur des plates-formes de tailles tr� s inf� rieures ou 

tr� s sup� rieures, Wiktionnaire (http://fr.wiktionary.org).
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� Estimation  de  l©erreur :  L©estimation  de  l©erreur  donne  une  information 

suppl� mentaire �  l©utilisateur qui lui permet, en plus des explications fournies par le 

syst� me de diagnostic, de juger de la pertinence du diagnostic.

Dans la section  1.5,  nous nous proposons de comparer  les approches pr� c� demment 

introduites �  l©aide des crit� res d©� valuation cit� s  dans la pr� sente section et  de mettre en 

� vidence les avantages et inconv� nients de chacune d©elle.

1.5  Synth � se

Dans ce chapitre,  nous avons bri� vement  pr� sent�  diff� rentes  m� thodes couramment 

utilis� es pour le diagnostic. Ces m� thodes principalement issues de l©Intelligence Artificielle 

r� pondent en partie aux caract� ristiques d� sir� es d©un syst� me de diagnostic (cf. section 1.4).

Les syst� mes expert et les m� thodes de classification offrent la possibilit�  de travailler �  

partir d©une exp� rience obtenue aupr� s d©un expert humain ou d©un  logiciel. De telles m� thodes 

sont appropri� es en l©absence de connaissances fondamentales utiles �  la d� finition d©un mod� le 

quantitatif. Les mod� les causals (tels que les r� seaux Bay� siens ou les arbres de d� cisions) sont 

aussi efficaces dans de telles circonstances, mais proposent une repr� sentation symbolique des 

d� pendances  fonctionnelles  facilitant  les  explications  et  l©interpr� tation  du  diagnostic. 

N� anmoins, acqu� rir de l©exp� rience n� cessite une phase d©apprentissage

 pendant laquelle le syst� me de diagnostic n©est pas op� rationnel. Cet apprentissage est 

relatif aux situations rencontr� es. L©exp� rience ainsi acquise ne repr� sente que partiellement le 

fonctionnement  r� el  du  syst� me  rendant  les  approches  bas� es  sur  les  sympt� mes  peu 

appropri� es �  la d� tection de nouvelles pannes.
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Tableau 1 - Comparaison de diverses m� thodes de diagnostic

Syst� me expert R� seau Bay� sien R� seau de neuronesAutomate

Identification de pannes multiples �  � 

D� tection et diagnostic rapide  ?  ?

Robustesse    

Scalabilit� � � � �

Adaptabilit� � � � �

Identification de nouvelles pannes � �  

Facilit�  d©explication   � 

Estimation l©erreur �  � �

Les approches bas� es sur  les mod� les n©affichent  pas un tel  inconv� nient  puisque le 

mod� le  d� finit  le  fonctionnement  du syst� me dans sa totalit� .  De telles approches offrent 

� galement  de  nombreux  autres  avantages.  Les  mod� les  quantitatifs  approximent  avec  une 

grande pr� cision le comportement du syst� me. Quant aux mod� les qualitatifs, ils permettent 

d©expliquer la propagation des dysfonctionnements, ce qui s©av� re utile pour l©aide �  la d� cision. 

Cependant,  la  d� finition  de  mod� les  quantitatifs  ou  qualitatifs  requiert  des  connaissances 

approfondies sur le syst� me mais � galement des comp� tences techniques.

Le  Tableau  1 compare  les  m� thodes  repr� sentatives  des  approches  pr� sent� es 

pr� c� demment selon les crit� res d©� valuation d� finis dans la section 1.4. Le symbole © © indique 

que la m� thode sp� cifi � e (colonne) satisfait le crit� re (ligne). La croix indique que le  crit� re 

n©est pas satisfait. Enfin, le point d©interrogation indique que la satisfiabilit�  du crit� re varie 

selon le probl� me trait� .

La m� thode de diagnostic �  int� grer dans le syst� me de diagnostic d� pend fortement du 

probl� me. Pour la surveillance et �  la maintenance de syst� mes industriels, il  est pr� f� rable 

d©utiliser des m� thodes permettant une d� tection rapide des pannes tels que les r� seaux de 

neurones,  les  syst� mes  experts  ou  encore  des  mod� les  quantitatifs.  Les  m� thodes  de 

classification sont, quant �  elles, recommand� es pour l©explication de dysfonctionnements d� j�  

apparus dans le syst� me observ� .

N� anmoins, toutes ces approches poss� dent un inconv� nient commun : elles sont  inadapt� es 

aux syst� mes actuels souvent r� partis et/ou de grande ampleur [86]. Afin de r� pondre �  cette 

limitation, nous allons introduire dans le chapitre suivant, la notion de diagnostic r� parti.
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Chapitre 2  

Diagnostic r � parti
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2.1  Introduction

De nos jours, les syst� mes de grande envergure ont tendance �  
 tre d� centralis� s. Souvent 

ces  syst� mes  sont  constitu� s  de  composants  ou  d©acteurs  interd� pendants  dont  le  but  est 

d©assurer le bon fonctionnement du syst� me. Les d� pendances entre composants peuvent 
 tre 

physiques ou d� noter un quelconque � change d©informations (par exemple, des � changes de 

donn� es ou d©hypoth� ses).

Concevoir un syst� me �  l©aide de composants a de nombreux avantages dont le principal 

est l©� volution ais� e du syst� me (par le changement d©un composant). Les composants rendus 

g� n� riques sont r� utilisables dans divers contextes. Les acteurs, quant �  eux, poss� dent des 

connaissances sur le syst� me ou le secteur d©activit�  (appel�  domaine par la suite), ils sont 

capables de les manipuler, de les � changer et de se construire une opinion personnelle bas� e 

sur les opinions d©autres acteurs. Ainsi, utiliser une architecture r� partie permet de simuler le 

mode de fonctionnement (resp. le mode de raisonnement) des composants (resp. des acteurs) 

tout en r� duisant la complexit�  des calculs.

En effet, mod� liser un syst� me par ses composants et ses acteurs permet de d� finir des 

mod� les simples et ainsi de r� duire la complexit�  du diagnostic. Les approches d� centralis� es et 

distribu� es s©int� ressent  respectivement �  ces mod� lisations ;  elles cherchent  toutes deux �  

� laborer le diagnostic du syst� me en fusionnant les diagnostics � labor� s �  partir des mod� les 

propres aux composants (appel� s diagnostic locaux). Les approches distribu� es se diff� rencient 

par la construction de diagnostics interm� diaires pouvant englober plusieurs composants.

Dans  ce  chapitre,  nous  commen	 ons  par  pr� senter  les  architectures  bas� es  sur  des 

approches d� centralis� es (cf. section 2.2) avant de nous int� resser aux architecture distribu� es 

(cf.  section  2.3) et  aux architecture distribu� es hi� rarchiques (cf.  section 2.4).  Enfin,  nous 

pr� sentons  en  section  2.5,  les  moyens  utilis� s  par  ces  architectures  pour  s©� changer  des 

informations et fusionner les diagnostics locaux.

2.2  Architectures de diagnostic d � centralis � es

Les architectures d� centralis� es sont principalement utilis� es pour r� duire la complexit�  

du diagnostic. Pour cela, le mod� le du syst� me observ�  G est d� compos�  en un ensemble de 

mod� les G1, ..., Gn d� crivant chacun une partie de ce syst� me. Des diagnostics partiels  Dg1,..., 

Dgn, � galement  appel� s  diagnostics  locaux,  sont  alors  calcul� s  gr� ce  aux  observations 
� � �� � 1

,� ,� � n
� , aux mod� les  G1, ..., Gn  et aux comportements locaux  � � 1� ,� ,� � n�  

observ� s �  la suite des observations � . Le diagnostic global du syst� me D est alors calcul�  par 

un unique superviseur [86]. Ce diagnostic est le r� sultat de la fusion des diagnostics locaux (cf. 

Figure 2.2.1). 

2.1 INTRODUCTION 43



�

Dans la suite, nous pr� sentons quatre approches de diagnostic dites d� centralis� es. Ces 

approches s©appuient sur des techniques de diagnostic, telles les diagnostiqueurs ou les r� seaux 

de P� tri, introduites dans le Chapitre 1 et permettent de calculer le diagnostic du syst� me D  �  

partir des diagnostics partiels Dg1,..., Dgn.

2.2.1  Approche �  la Debouk et al.

L©approche propos� e dans [27] consid� re un syst� me comme � tant un ensemble de sites 

en relation avec un coordinateur.  Chacun des sites symbolise une entit�  physique et re	 oit 

certaines observations sur l©environnement.  Plusieurs de ces sites peuvent  avoir  besoin des 

m
 mes observations et doivent donc 
 tre capables de communiquer celles dont ils disposent 

localement (par exemple, la valeur d©un capteur).

Dans  [27], on suppose que le syst� me est mod� lis�  par un mod� le global  G dont les 

transitions sont � tiquet� es par les observations. Ainsi, il est possible de construire pour chaque 

site un mod� le partiel coh� rent avec sa vision du monde, i.e. les observations qu©il re	 oit. Le 

mod� le G est mis �  disposition du coordinateur. Les mod� les partiels sont, quant �  eux, mis �  

disposition des sites qui les utilisent pour calculer un diagnostic local bas�  sur les observations 

qu©ils re	 oivent. Ce diagnostic est g� n� ralement � tabli par l©utilisation d©un diagnostiqueur (cf. 

chapitre 1).

Gr� ce �  un protocole de communication, les informations et les r� sultats des diff� rents 

sites sont communiqu� s au coordinateur qui les utilise pour l©inf� rence (cf. Figure 2.2.2). Plus 

pr� cis� ment, le coordinateur d� duit la s� quence du diagnostiqueur que le syst� me a emprunt� e, 

en s©appuyant sur les visions partielles de chacun des sites. Les incoh� rences d� notent alors la 

pr� sence d©un dysfonctionnement.

Figure 2.2.1 - Approche d� centralis� e

G =  { G 1 ,  ¼ ,  G n } | | G | |

{ | | g 1 | | ,  ¼ ,  | | g n | | }

{ D g 1 ( q g 1 ) ,  ¼ ,  D ( q g n ) } D ( q )

m o d � l e  g l o b a l

d � c e n t r a l i s a t i o n

d i a g n o s t i c s  
l o c a u x

diagnostic global

f u s i o n

44 CHAPITRE 2 



2.2 ARCHITECTURES DE DIAGNOSTIC D � CENTRALIS� ES 45



�

Malgr�  la r� partition des calculs aupr� s des sites, l©approche n� cessite la d� finition d©un 

mod� le global. Ainsi, toute modification au niveau du syst� me observ�  aura un impact sur les 

mod� les du coordinateur et des sites. L©approche est destin� e �  des syst� mes dont la structure 

est statique afin d©� viter les modifications r� p� t� es du mod� le. Dans les sections suivantes, nous 

pr� sentons des approches destin� es �  des syst� mes dynamiques, i.e. des syst� mes dans lesquels 

les sites peuvent 
 tre reconfigur� s par l©ajout ou le retrait d©un ou de plusieurs composants (ou 

acteurs).

2.2.2  Approche �  la Aghasaryan et al.

Dans  [2],  le  syst� me,  distribu�  selon  plusieurs  sites,  est  observ�  par  des  managers. 

Chaque  site  poss� de  son  propre  manager  qui  re	 oit  les  alarmes  et  poss� de  quelques 

connaissances sur  leur  d� pendance.  Les alarmes sont  consid� r� es  comme des observations 

partiellement ordonn� es notifiant la pr� sence d©un dysfonctionnement au manager. L©ordre est 

d� fini en fonction de la perception de ces alarmes par les managers et peux donc diff� rer d©un 

site �  l©autre.

Ces  hypoth� ses  permettent  de  d� crire  explicitement  la  propagation  des 

dysfonctionnements  �  l©aide  de  motifs.  Plus  pr� cis� ment,  la  propagation  repr� sente  les 

d� pendances entre les alarmes et les dysfonctionnements et peut 
 tre mod� lis� e par des r� seaux 

de Petri  (cf.  chapitre 1), appel� s ©r� seaux de dysfonctionnement©. Les r� seaux de Petri ainsi 

Figure 2.2.2 - Architecture de l©approche
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cr�� s,  sont  constitu� s  de noeuds repr� sentant  les alarmes et  de transitions repr� sentant  les 

d� pendances possibles entre deux alarmes.

La d� tection d©un dysfonctionnement se fait alors par l©identification de son motif. C©est �  

dire en parcourant les r� seaux de Petri repr� sentatifs des dysfonctionnements et en discriminant 

ceux qui n©expliquent pas les alarmes re	 ues. L©utilisation de r� seaux stochastiques permet de 

r� aliser cette t� che de mani� re plus robuste [2].

2.2.3  Diagnostic d � centralis �  par automates communicants

Similairement aux r� seaux de Petri, les automates communicants permettent de mod� liser 

les  syst� mes  d� centralis� s  ais� ment.  Chaque  partie  du  syst� me  � tant  repr� sent� e  par  un 

automate,  les  interactions  entre  les  diff� rentes  parties  sont  reproduites  par  des  envois  de 

messages. Le m� canisme de fusion est alors bas�  sur ces interactions et peut 
 tre r� alis�  par 

reconstruction  (cf.  section  Erreur  :  source  de  la  r� f� rence  non  trouv� e2.2.3.1)  ou  par 

synchronisation (cf. section 2.2.3.2Erreur : source de la r� f� rence non trouv� e). 

2.2.3.1  Approche par reconstruction

Dans  [10],  Baroni  et  al.  s©int� ressent  au diagnostic  de syst� mes distribu� s de grande 

� chelle au sein desquels se produisent des � v� nements asynchrones. Baroni et al. pr� supposent 

que de tels syst� mes sont cycliques et r� actifs, i.e. � voluent suite �  la perception d©� v� nements 

observables.  Ces  � v� nements  observables  peuvent  
 tre  soient  caract� ristiques  d©un 

dysfonctionnement,  soient  le  r� sultat  du  fonctionnement  courant  du  syst� me  (valeur  d©un 

capteur,  diffusion d©information,  etc).  Le  but  de leur  approche est  alors  de d� terminer  le 

comportement du dit syst� me gr� ce �  ces � v� nements, tout comportement non pr� dictible � tant 

repr� sentatif d©un dysfonctionnement.

Figure 2.2.3 -  Repr� sentation de l©approche de Baroni
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Par construction (cf. Figure 2.2.3), de tels syst� mes sont constitu� s de composants (C1, C2, 

C3 et C4) distribu� s reli� s entre eux par des liaisons physiques (L1, L2 et L4) appel� es liens. 

Selon la topologie du syst� me, ces composants sont regroup� s en clusters (� 1 et � 2) � galement 

reli� s par des liaisons physiques appel� es interfaces (L3 et L5). La mod� lisation propos� e dans 

[10] d� finit un composant comme un automate communicant (cf.  Figure 2.2.4 automates M1, 

M2, M3 et M4). Les noeuds de cet automate correspondent �  des r� actions du composant aux 

� v� nements,  eux  m
 mes  repr� sent� s  par  une  transition  pr� cisant  le  ou  les  � v� nements 

d� clench� s suite aux traitements r� alis� s dans le noeud (cf. Figure 2.2.4 transition Tij).

Diagnostiquer  le  syst� me revient  �  reconstruire son historique (cf.  Figure 2.2.5),  i.e. 

d� terminer les r� actions de chaque composant en fonction des � v� nements observables g� n� r� s 

par le syst� me. Les processus de diagnostic se d� roulent en trois � tapes :

� L©interpr� tation : L©interpr� tation consiste, pour chaque cluster (� 1 et � 2) du syst� me, �  

g� n� rer  un historique expliquant  les � v� nements observ� s.  Ces historiques sont,  en 

quelque sorte, les mod� les des diff� rents clusters et sont construits �  l©aide des mod� les 

des composants (cf. Figure 2.2.4).

� La reconstruction : La phase de reconstruction s©int� resse �  fusionner les historiques des 

clusters reli� s par une interface. La Figure 2.2.5 pr� sente l©historique du syst� me issu de 

Figure 2.2.4 - Automates des composants C1 �  C4
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la fusion des historiques des clusters � 1 et � 2  reli� s entre eux par les interfaces L3 et L5. 

Le r� sultat de la fusion repr� sente l©historique du syst� me dans son int� gralit� .

� La g� n� ration du diagnostic :  La g� n� ration du diagnostic  cherche �  identifier  les 

comportements relatifs �  un dysfonctionnement compris dans l©historique du syst� me. 

Ainsi, chaque s� quence de l©historique (cf. chapitre 1, section 1.3.2.2) comprenant au 

moins une transition impr� vue fournit une explication au dysfonctionnement. 

L©avantage d©une telle approche r� side dans la r� partition des calculs selon les clusters. En effet, 

diagnostiquer un syst� me sur un mod� le global requiert beaucoup de ressources. En traitant les 

clusters s� par� ment, on peut alors r� duire l©espace de recherche ainsi que le temps de calcul. De 

plus, un diagnostic partiel peut 
 tre envisag� , consid� rant alors qu©un sous-ensemble de clusters.

D©autres strat� gies de fusion ont � t�  � galement propos� es dans [86]. Elles sont bas� es sur 

la d� pendance des diagnostics locaux.  Le principe est  de r� duire l©espace de recherche en 

fusionnant dans un premier temps, les composants interagissant le plus.  Cette m� thode est 

similaire �  celle introduite dans cette section.
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Figure 2.2.5 - Diagnostic g� n� r �  par la fusion des historiques des clusters 1 et  2� �
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2.2.3.2  Approche par synchronisation

Le formalisme propos�  dans  [102] est tr� s semblable �  celui propos�  par Baroni et al. 

[10].  Le  syst� me  est  � galement  mod� lis�  �  l©aide  d©automates  communicants  d� crivant  le 

comportement des composants qui le constituent. Additionn�  �  ce mod� le de comportement, un 

mod� le  structurel  pr� cise  comment  les  messages  sont  propag� s  entre  les  composants  du 

syst� me. 

Un composant  est mod� lis�  par un sextuplet �  = á� � S, d, q0 , ���� ñ  o�  : 

- �� est l©ensemble des � tats et q0  Î �� est l©� tat initial,

- S est l©ensemble des � v� nements re	 us Sr, � mis Seou internes Sendo,

- d est un ensemble de transitions,

- �� est un ensemble de variables et ����  les actions correspondantes possibles.

Cette  formalisation permet  d©obtenir  le  mod� le global  du syst� me par synchronisation des 

automates communicants,  i.e.  des mod� les des composants.  L©op� ration de synchronisation 

consiste �  fusionner ensemble, un ou plusieurs automates. Consid� rons les mod� les de deux 

composants  � 1  =  á� � � S1,  d1,  q0  1,  � � � � � � ñ   et � 2  =  á� � � S2,  d2,  q0  2,  � � � � � � ñ, 

l©automate r� sultant de la synchronisation de � 1 et � 2  est �  = á� � � ´ � � � � S=S1ÈS2, d, q0, 

� 1È� 2��� 1È� 2ñ  avec d  :� � � ´ � � � ´S r � � �� ´ � �� ´(S e)*. Un exemple de synchronisation est 

donn�  dans la Figure 2.2.6.

52 CHAPITRE 2 



Dans la Figure 2.2.6, les deux composants sont reli� s par le lien (p2, p©1). La r� ception du 

message m sur le port p1 d� clenche le passage de � 1 (�  gauche) �  l©� tat s2 ainsi que l©� mission 

d©un message m© sur le port d©� coute p2. De fa	 on similaire,  � 2 (�  droite) passe de l©� tat s©1 �  

l©� tat s©2 �  la r� ception de m© et � met un message m©© sur son port de sortie p©2. La synchronisation 

de � 1 et � 2  est d� crite par l©automate � 1Ä � 2   (en bas) passant de (s1,s©1) �  (s2, s©2) �  la r� ception 

de m sur son port d©entr� e p1 et � mettant le message m©© sur le port p©2.

Le mod� le global, une fois construit, autorise la cr� ation d©un diagnostiqueur (cf chapitre 

1). Cependant, il est commun� ment admis que la taille du mod� le est limitative. Afin de limiter 

la complexit�  du diagnostic, [46] propose de synchroniser les automates sur des plages de 

temps. Les observations d� sormais associ� es �  une plage de temps [ti-1, ti] sont repr� sent� es 

� galement par un automate  Obsi. Le diagnostic local du composant j est alors d� fini comme 
� j

i � C j� Obsj
i 4. Ainsi, le diagnostic du syst� me sur la plage de temps [ti-1, ti] peut 
 tre � crit 

� i � � 1
i � ...� � n

i . Les explications du dysfonctionnement correspondent alors aux trajectoires 

g� n� r� es �  partir de l©ensemble d©automates � � i� � � 1,..., � i 	  [48][47].

2.3  Architectures de diagnostic distribu � es

Les  architectures  distribu� es  reprennent  le  m
 me  principe  que  les  architectures 

d� centralis� es. Elles cherchent �  d� finir un diagnostic global �  partir d©un ensemble de mod� les 

(resp.  de connaissances)  d� crivant  les  diff� rents  composants (resp.  acteurs).  Cependant,  le 

calcul du diagnostic global n©est plus centralis� , mais r� alis�  par plusieurs superviseurs ayant 

chacun la charge d©un ou plusieurs composants (ou acteurs).

Les architectures d� crites ci-apr� s sont caract� ris� es par leur mani� re de construire le 

diagnostic global du syst� me. Ainsi, les superviseurs peuvent reconstruire le diagnostic global 

en fonction des liens entre les composants du syst� me observ�  comme le propose Fabre et Ross 

4 Ä repr� sente l©op� rateur de composition.

Figure 2.2.6 - Synchronisation d©automates
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(cf.  section 1.3.1Erreur :  source de la r� f� rence non trouv� e et 1.3.2) ou, par composition 

asynchrone (cf. section 1.3.3).

2.3.1  Approche �  la Fabre et al.

L©approche propos� e dans  [31] se situe dans la m
 me optique que celle propos� e par 

Baroni  [10] et Debouk  [27] (cf. section  Erreur : source de la r� f� rence non trouv� e2.2.3.1). 

Cependant, l©� tat du syst� me n©est pas estim�  �  partir  d©un historique r� alis�  par un unique 

superviseur. Au contraire, Fabre d� duit cet � tat d©une multitude de vues locales fournies par des 

superviseurs locaux en charge d©une ou plusieurs parties du syst� me. 

Chaque sous-syst� me est mod� lis�  �  l©aide d©un automate pond� r�  (cf. Chapitre 1). D� s 

lors, estimer l©� tat du syst� me consiste �  d� terminer les transitions qui ont � t�  d� clench� es dans 

les divers sous-syst� mes connaissant une s� quence d©� v� nements. Les trajectoires, � galement 

appel� es s� quences (cf.  chapitre 1), compatibles avec les � v� nements observ� s repr� sentent 

alors les comportements possibles du syst� me. Elles sont construites par les superviseurs locaux 

qui i) se communiquent les trajectoires compatibles avec les k premiers � v� nements, ii) ajoutent 

les  transitions  compatibles  avec  le  k+1� me � v� nement  et  iii)  � liminent  les  trajectoires  non 

satisfaisantes, c©est-� -dire les trajectoires ayant une probabilit�  faible.

2.3.2  Approche �  la Roos et al. 

L©approche  introduite  par  Roos  [99][100] s©int� resse  � galement  �  distribuer  les 

connaissances �  des superviseurs locaux en fonction de la topologie du syst� me. Pour cela, il 

d� finit un syst� me comme un tuple �  = (� , ������������������� ) o�  :

- �  est  un ensemble de composants poss� dant  chacun un mod� le  � �  d� crivant  leurs 

pannes (�  = {������� Î �� }), 

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

- ��  = �� � È �!"#  est la description structurelle et comportementale du syst� me, 

- ���  est  une  sp� cification  des  valeurs  ext� rieures  au  syst� me,  i.e.  issues  de  son 

environnement, 

- ���  est l©ensemble des valeurs observ� es par le syst� me, i.e. diffus� es par les points de 

connexions.

Ainsi, la repr� sentation d©un sous-syst� me � $ = (� $����������� $���������� $���%$���&� $) peut 


 tre attribu� e �  chaque  superviseur, o�  � $���� $� et� ��� $ sont les donn� es relatives au sous-

syst� me � $. Les ensembles  �%$ et  �&� $ (inclus dans �� � � sont respectivement les connexions 

d©entr� e et de sortie des composants de � $.
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Diagnostiquer le syst� me consiste �  � laborer les diagnostics ' $ de chaque sous-syst� me 

� $. L©� laboration de ' $ repose sur la description �� $ du sous-syst� me � $ et tend �  d� terminer les 

dysfonctionnements des composants de  � $ en utilisant �  la fois leur mod� le  � ,  le contexte 

environnemental ���  et le contexte local des composants, i.e. les valeurs de ���  circulant sur 

les  points  de connexions  de  �%$.  Ce  contexte  local  est  important  car  il  permet  � galement 

d©� valuer  le  fonctionnement  des  sous-syst� mes  dont  � $ d� pend.  En  effet,  la  cause  d©un 

dysfonctionnement dans le sous-syst� me � $ peut-
 tre d  �  la propagation d©une panne. Dans un 

tel cas, le diagnostic ' $ met en � vidence les valeurs incoh� rentes ou entrant en conflit avec les 

d� ductions du superviseur, et permet de pr� venir les sous-syst� mes int� ress� s qui adapteront 

leurs diagnostics en cons� quence. Au terme de ces � changes, le diagnostic du syst� me est d� fini  

comme � tant la synth� se des diagnostics locaux.

2.3.3  Approche par composition asynchrone

Dans la m
 me logique que les deux pr� c� dentes approches, Benveniste propose dans [15]

[16] d©assurer la modularit�  du syst� me en utilisant des superviseurs locaux prenant �  leur 

charge la supervision d©un composant dont le mod� le est d� fini �  l©aide d©un r� seau de Petri (cf. 

chapitre  1).  Ces  composants  � tant  interconnect� s,  certaines  places  (dites  partag� es)  seront 

pr� sentes dans diff� rents r� seaux de Petri.

L©arriv� e  d©un dysfonctionnement  dans  le  syst� me  provoque l©arr
 t  du  composant  et 

l©� mission d©une alarme. Cette alarme est ensuite propag� e aux superviseurs en charge d©un 

composant reli�  au composant d� fectueux. Le but des superviseurs est d©expliquer les alarmes 

� mises. Ils utilisent pour cela, le d� pliage du r� seau de Petri de leur composant (cf. chapitre 1). 

N� anmoins, les superviseurs ont  seulement une vision locale du syst� me. Ils doivent  alors 

coop� rer ensemble pour retrouver l©int� gralit�  des comportements. Cette coop� ration consiste 

pour un superviseur �  �  informer ses voisins (les superviseurs partageant une place avec � ) des 

transitions concernant les places partag� es.

Figure 2.3.1 - Diagnostic distribu�
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Le processus de  coop� ration  est  sch� matis�  dans  la  Figure  2.3.1 dans  laquelle  sont 

repr� sent� s les d� pliages des composants 1 et 2 r� alis� s respectivement par les superviseurs 1 et 

2. Les comportements correspondants �  la s� quence d©alarmes �  = (b,  a, r,  r,  a, b)  sont 

repr� sent� s  par  les  places  et  les  transitions  gris� es.  Les  fl� ches  signifient  qu©il  y  a  eu 

communication entre les superviseurs. Consid� rons le cas de l©alarme  b,  une transition est 

d� clench� e dans le composant 1. Cette transition peut 
 tre d� clench� e depuis la place 1 ou la 

place 7. La place 7 � tant partag� e avec le composant 2, le superviseur 1 informe le superviseur 

2 de la possibilit�  que la place 3 soit atteinte. D� s lors, le superviseur 2 peut  d� terminer les 

places atteintes par le d� clenchement de la transition  a. Ce processus continue tant que les 

alarmes n©ont pas toutes � t�  trait� es. Les comportements  ( �  et  ( �  d� crivent alors les deux 

comportements concurrents expliquant ��

2.4  Architectures de diagnostic distribu � es hi � rarchiques

Dans  les  architectures  de  diagnostic  distribu� es  et  hi� rarchiques,  les  calculs  sont 

� galement r� alis� s par plusieurs superviseurs. N� anmoins, ces superviseurs sont organis� s en 

hi� rarchie. Les superviseurs du niveau n-1 sont surveill� s par les superviseurs du niveau n. Les 

superviseurs appartenant au niveau le plus bas sont ceux g� rant les composants. Le diagnostic 

global du syst� me est r� alis�  par un superviseur du niveau n uniquement si la cause de la panne 

n©a pas � t�  d� couverte par les superviseurs du niveau n-1. Nous pr� sentons, dans les sections 

1.4.1 �  1.4.3, trois approches fond� es sur ce principe. 

2.4.1  Approche �  la Khanna

[61] introduit plusieurs types de superviseurs organis� s de fa	 on hi� rarchique. Parmi ces 

superviseurs, certains surveillent les composants du syst� me. Ces superviseurs, appel� s ©Local 

Monitor© (LM) d� tectent les dysfonctionnements en analysant les messages � chang� s par les 

composants et en les comparant avec une base de r� gles d� crivant leur fonctionnement (cf. 

Chapitre 1).

Lorsqu©un dysfonctionnement est d� tect� , les LM regroupent les composants soup	 onn� s 

d©en 
 tre la cause. L©� tat de ces composants est ensuite test�  par les LM. Dans certains cas, un 

LM peut soup	 onner un composant n©appartenant pas au p� rim� tre qu©il surveille d©
 tre la cause 

du dysfonctionnement. Le  LM entre alors en contact avec le  LM int� ress�  par le biais d©un 

superviseur de plus haut niveau : un superviseur interm� diaire (IM). De fa	 on similaire, le IM  

transmet ces demandes au LM en question si ce dernier est sous son contr� le. Auquel cas, il 

contacte un IM ou le superviseur en charge de la globalit�  du syst� me.
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Le diagnostic se fait r� cursivement jusqu©�  ce que chaque composant suppos�  d� fectueux 

ait � t�  test�  par les LM. Le dysfonctionnement est alors expliqu�  par le raisonnement men�  par 

les LM durant la proc� dure de test des composants.

2.4.2  COMMAS

L©architecture  d� finie  dans  COMMAS  [73][71] est  � galement  hi� rarchique.  Les 

composants sont surveill� s par plusieurs superviseurs charg� s d©identifier des anomalies dans 

leur  fonctionnement.  Ces  superviseurs  sont  appel� s  ©Attribute  Reasoning  Agent©  (ARA). 

Contrairement �  l©approche pr� c� dente [61], les  ARA examinent les donn� es g� n� r� es par les 

composants  �  l©aide  de  techniques  d©apprentissage  telles  que  les  r� seaux  de  neurones,  le 

clustering et les arbres de d� cisions (cf. Chapitre 1). Les classes d� finies par ces diff� rents 

mod� les d� signent les dysfonctionnements pr� sents dans le syst� me.

Lorsqu©une anomalie est d� tect� e au sein d©un composant, un vote est men�  dans le but de 

d� terminer le dysfonctionnement. Le r� sultat du vote est la classe majoritairement attribu� e par 

les ARA surveillant ce composant. Un superviseur, nomm�  ©Cross Sensor Corroboration Agent© 

(CSCA), utilise ensuite cette classe pour corroborer l©existence de ce dysfonctionnement en 

s©appuyant sur l©� tat des autres composants du syst� me. Finalement, le diagnostic correspond au 

dysfonctionnement confirm�  par le CSCA.

2.4.3  Approche �  la Schroeder et al.

Dans  [110] et  [38], le syst� me est consid� r�  comme � tant compos�  de plusieurs sous-

syst� mes. Chacun de ces sous-syst� mes est surveill�  par un superviseur ayant des connaissances 

d� taill� es sur le fonctionnement du sous-syst� me qu©il surveille. Ces connaissances sont d� finies 

par un programme logique �  partir duquel le comportement du sous-syst� me peut 
 tre inf� r�  (cf. 

chapitre 1 ± PLI). Les superviseurs poss� dent � galement une vue abstraite de leur voisinage et 

r� pondent �  la d� finition propos�  dans [119][108].

Ainsi, les superviseurs sont capables de d� tecter les comportements suspects de leur sous-

syst� me.  [61] et  [110] assument  que  la  plupart  des  comportements  suspects  peuvent  
 tre 

d� couverts en local,  i.e.  sans coop� ration avec un autre superviseur.  N� anmoins,  les sous-

syst� mes sont interd� pendants. Par cons� quent, un comportement suspect peut 
 tre le r� sultat 

d©un dysfonctionnement propag�  par un autre sous-syst� me. Dans un tel cas, le superviseur 

entame une phase de coop� ration avec ses voisins en leur communiquant son diagnostic r� alis�  

localement,  aux sous-syst� me voisins.  Les diagnostics r� alis� s ensuite par  les superviseurs 

voisins permettent de conclure que i) le sous-syst� me marche correctement, ii) la panne est 
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intermittente ou iii) qu©un consensus est n� cessaire. Ce consensus tente de r� soudre les conflits 

mis en � vidence par les superviseurs au travers de leurs diagnostics.

Le diagnostic du syst� me est alors obtenu en retrouvant l©ensemble minimum des sous-

syst� mes  affichant  un  comportement  suspect,  non  explicable  par  la  propagation  d©un 

dysfonctionnement. C©est �  dire, les sous-syst� mes pour lesquels le consensus a abouti sur la 

confirmation du dysfonctionnement.

2.4.4  Bilan

Les  approches  d� centralis� es  et  distribu� es  partagent  le  m
 me  objectif  :  r� duire  la 

complexit�  du diagnostic global. Les approches d� centralis� es s©int� ressent principalement �  

d� finir des techniques de fusion, permettant la construction du mod� le du syst� me, �  partir d©un 

ensemble de mod� les locaux. Ces architectures sont caract� ris� es par la pr� sence d©un unique 

superviseur effectuant l©int� gralit�  du raisonnement final.

Au  contraire,  dans  les  architectures  distribu� es,  les  raisonnements  sont  effectu� s 

localement  aux sous-syst� mes. Ces raisonnements sont r� alis� s par plusieurs superviseurs qui 

effectuent ensuite des recoupements sur les conclusions auxquelles ils ont abouti. En raison, de 

leurs capacit� s �  interagir  et  �  r� soudre des probl� mes, les agents  [123][122] sont souvent 

utilis� s  pour  tenir  le  r� le  de  superviseurs.  Les  messages  pr� c� demment  � chang� s  par  les 

superviseurs sont enrichis et permettent des interactions plus complexes. La section suivante 

pr� sente les m� canismes de collaboration pouvant d� s lors 
 tre employ� s dans le cadre du 

diagnostic distribu� .

2.5  M� canismes de collaboration

Dans les architectures de diagnostic distribu� es, on a pu constater que les superviseurs 

devaient  collaborer  pour  diagnostiquer  l©� tat  g� n� ral  du  syst� me.  Collaborer  requiert  des 

interactions entre les superviseurs pr� sents dans le syst� me. Ces interactions peuvent se faire de 

fa	 on indirecte ou directe. Les interactions indirectes n� cessitent un m� dia de communication 

utilis�  par les superviseurs pour s©� changer des informations ou leurs conclusions (cf. section 

2.5.1).  Les  interactions  directes,  quant  �  elles,  ont  lieu  de superviseur  �  superviseur.  Les 

interactions directes sont du ressort de la communication et plus particuli� rement du dialogue 

(cf. section Erreur : source de la r� f� rence non trouv� e).

2.5.1  Collaboration par m � moire partag � e

Dans le cadre d©une collaboration par m� moire partag� e, les superviseurs interagissent au 

moyen d©un artefact commun appel�  ©blackboard©  [82]. Ce  blackboard sert  �  centraliser les 
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informations et les hypoth� ses propos� es par les superviseurs. Il sert � galement de m� dia de 

communication permettant aux superviseurs d©intervenir dans la r� solution d©un probl� me.

Le  sc� nario  suivant,  couramment  utilis�  pour  expliquer  le  fonctionnement  d©un 

blackboard, permet d©introduire simplement la m� canique sous-jacente au blackboard  [82] :

« Plusieurs  sp� cialistes  se  r� unissent  autour  d©un  tableau  (blackboard)  et 

travaillent ensemble dans le but de r� soudre un probl� me. Pour cela, ils utilisent le 

tableau comme un espace de travail commun. Les sp� cifications du probl� me, une 

fois � crites au tableau, permettent aux sp� cialistes de l©� tudier et d©apporter leur 

expertise d� s qu©ils ont l©opportunit�  de le faire. Ainsi, les sp� cialistes d� veloppent 

une  solution  en  s©appuyant  sur  les  contributions  pr� c� demment  � crites  sur  le 

tableau et en appliquant leur expertise. Au final,  les contributions inscrites au 

tableau sont la r� solution du probl� me. »

Le blackboard permet donc, une interaction indirecte entre les superviseurs durant laquelle le 

probl� me est  trait�  de mani� re  incr� mentale.  Les superviseurs modifient  le  blackboard  en 

ajoutant,  supprimant,  modifiant  les hypoth� ses  qui  y  sont  inscrites  apportant  de nouvelles 

connaissances aux autres superviseurs qui  pourront  les utiliser et  contribuer �  leur tour,  �  

cr� ation de nouvelles hypoth� ses. Au final, les superviseurs ont construit une solution partielle 

ou totale au probl� me.

2.5.2  Collaboration par � change de messages et dialogue

La collaboration n©implique pas forc� ment la centralisation des informations (cf section 

2.5.1),  elle peut  � galement  se  faire  en  communiquant  et  � changeant  ses  opinions  sans 

l©interm� diaire d©un  blackboard. Pour cela, les superviseurs se fondent sur des protocoles de 

communication qui standardisent et structurent l©ensemble de leurs interactions. D� s lors, un 

dialogue est un ensemble d©interactions conformes �  un protocole de communication sp� cifi �  a 

priori. Walton et Krabbe [120] ont identifi�  cinq types de dialogue (cf. Tableau 2) :

1. La d� lib� ration : La d� lib� ration consiste �  d� terminer la meilleure action �  r� aliser 

lorsqu©un dilemme ou un choix pratique est d� tect� . Par exemple, une d� lib� ration peut 

avoir lieu pour d� cider d©une heure de rendez-vous.

2. L©enqu� te : Une enqu
 te d� finit  une interaction entre plusieurs participants. Elle a 

pour but de r� pondre �  une question ouverte dont la r� ponse est initialement inconnue 

des participants.

3. La persuasion :  La persuasion est utilis� e pour convaincre quelqu©un de la v� racit�  

d©une proposition. Bien qu©elle tente de r� soudre ou de clarifier les conflits d©opinions, 
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elle est souvent utilis� e en n� gociation pour influencer les participants ne partageant pas 

la m
 me opinion.

4. La n� gociation : Contrairement �  la persuasion, la n� gociation sert �  r� soudre les 

conflits d©int� r
 ts  afin d©obtenir  une ressource d� sir� e.  � videmment,  si  une phase de 

n� gociations  est  entam� e,  cela  sous-entend  qu©il  existe  des  d� saccords  entre  les 

participants. N� gocier consiste alors �  trouver un terrain d©entente satisfaisant au mieux 

les participants  impliqu� s  dans la n� gociation.  Il  est  par  cons� quent  courant  d©avoir 

recours �  la d� lib� ration et �  la persuasion lors d©une n� gociation.

5. La recherche d©informations : L©acquisition d©une ou plusieurs informations se fait par 

le biais d©un dialogue de recherche d©informations. Une telle demande d� note le fait, 

qu©un  participant  souhaite  obtenir  une  information  concr� te  qui  lui  est  initialement 

inconnue. Contrairement �  l©enqu
 te, il est sous-entendu qu©au moins un des participants 

a la r� ponse �  cette demande d©informations.

Au niveau d©un syst� me de diagnostic r� parti (cf. section 2.3), ces diff� rents types de dialogue 

sont importants. En effet, le diagnostic du syst� me est le r� sultat de la mise en commun des 

opinions des superviseurs, i.e. diagnostics locaux. Du fait que les superviseurs ne poss� dent pas 

les  m
 mes  informations  et  les  m
 mes  connaissances,  certains  conflits  d©opinions  peuvent 

appara�tre. Les superviseurs doivent alors v� rifier les hypoth� ses, se convaincre mutuellement 

et acqu� rir des informations compl� mentaires pour 
 tre en mesure de juger la pertinence de 

leurs diagnostics. Le but de leurs � changes est d©aboutir �  un consensus dont les termes refl� tent 

l©� tat global du syst� me.

Tableau 2 - Classification des dialogues

Type de dialogue Situation initiale But du participant But du dialogue

D� lib� ration
Dilemme ou choix 

pratique

Coordonner buts ou 

actions

D� cider de la meilleure 

action

Enqu
 te Besoin de preuve
Trouver ou v� rifier les 

� vidences
Prouver les hypoth� ses

Persuasion Conflit d©opinions Persuader l©autre parti R� soudre ou clarifier

N� gociation Conflit d©int� r� ts Obtenir ce qu©il d� sire Aboutir �  un accord

Recherche 

d©informations
Besoin d©informations

Acqu� rir des 

informations

� changer des 

informations
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Ces diff� rents types de dialogue sont � troitement li� s �  l©argumentation. Plusieurs travaux 

[95][113] sugg� rent l©utilisation de l©argumentation dans les processus de n� gociation afin de 

pouvoir conna�tre les circonstances d©un rejet ou d©une acceptation. Ces � changes d©arguments 

permettent d©orienter la n� gociation et facilitent la d� couverte d©un accord entre les participants. 

Par ailleurs, [5] et [96] proposent d©utiliser l©argumentation pour mod� liser toutes les classes de 

dialogue introduites dans [120].

2.6  Synth � se

La conception d©un syst� me de diagnostic  au moyen d©une architecture r� partie  a de 

nombreux avantages. Ces avantages sont la cons� quence d©une distribution des connaissances. 

En effet, cette distribution permet de g� rer et de traiter des probl� mes moins compliqu� s, mais 

� galement de concevoir  des entit� s ind� pendantes facilitant ainsi  l©� volution du syst� me de 

diagnostic.

Distribu � e /

D� centralis� e

Sympt� mes /

Mod� le
Collaboration

2.2.1 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

2.4.1 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 pr� cis�  pr� c� demment, les architectures d� centralis� es (cf. Tableau 3, approches 

2.2.1 �  2.2.3.2) s©int� ressent plus particuli� rement �  la d� finition d©un mod� le global, i.e. �  la 

repr� sentation symbolique du fonctionnement  du syst� me.  De tels mod� les n� cessitent  des 

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

nous nous int� ressons �  des syst� mes dont le fonctionnement exact est m� connu des experts. De 
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ce fait, la construction de mod� les d� crivant ces syst� mes n©est pas r� alisable. Nous ne pouvons 

pas  appliquer  �  ces  syst� mes  des  approches  bas� es  sur  des  mod� les.  Par  cons� quent,  la 

conception d©une approche bas� e sur les sympt� mes est pr� f� rable obligeant la r� alisation d©une 

architecture distribu� e (cf Tableau 3, approches 2.4.2 �  2.4.3). Afin de r� soudre des probl� mes 

pluridisciplinaires, nous avons opt�  pour une architecture distribu� e hi� rarchique dans laquelle 

des  superviseurs  sont  charg� s  de  surveiller  les  diverses  disciplines  (� galement  appel� es 

domaines). Un superviseur global g� re le calcul du diagnostic en utilisant les diagnostics locaux 

pr� c� demment  r� alis� s  par  les  superviseurs  des  disciplines  (cf.  section  2.2).  Nous  avons 

cependant besoin d©un m� canisme de collaboration pour faire interagir les superviseurs.

Notre  choix  s©est  port�  sur  un  blackboard qui  permet  de  centraliser  et  d©� changer  les 

informations entre les superviseurs. N� anmoins, nous dotons nos superviseurs de niveau 0 de la 

capacit�  d©enqu
 ter et d©� changer des informations (cf. section 1.5.3). C©est pour cette raison 

qu©on se focalisera,  dans la section  suivante,  sur  l©argumentation  qui  comme nous l©avons 

expliqu�  permet de mod� liser les diff� rents types de dialogue sp� cifi � s dans [120].
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3.1  Introduction

L©argumentation  [90][22] s©int� resse  �  construire  interactivement  une  d� monstration 

validant ou invalidant une proposition. Pour cela, plusieurs partis s©� changent leurs arguments, 

construits gr� ce �  leurs connaissances, pour appuyer leurs conclusions ou mettre en doute celles 

C 1

C 2

P 2P 1
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d©un autre parti. L©argumentation sert � galement �  comprendre la raison d©un � chec, tel est le cas 

en n� gociation [7][59][95][113] (cf. section 2.5.2). Toutefois, la n� gociation tend �  argumenter 

sur la r� alisation d©une t� che ou l©obtention d©une ressource. La d� cision finale d� pend fortement 

des besoins et des concessions des partis prenant part �  la n� gociation. C©est pour cette raison 

que nous nous int� resserons uniquement �  l©argumentation en tant que moyen de d� monstration 

interactive.

L©argumentation repose sur un � change d©arguments.  Ces arguments ont  � t� ,  dans un 

premier temps, d� finis par Dung  [30] comme des entit� s abstraites uniquement reli� es entre 

elles par une relation d©attaque. Cette relation est la base des travaux d©Amgoud [6][7] et Bench 

Capon [13] que nous introduisons dans la section 3.2 sous le nom de cadres d©argumentation. 

D� sormais, une structure a � t�  associ� e aux arguments. Cette structure a permis de d� finir des 

relations  de  contradiction  reliant  les  arguments  entre  eux.  Ces  relations  de  contradiction 

permettent d©� valuer l©acceptabilit�  d©un argument, i.e. sa validit�  en pr� sence d©un ou plusieurs 

autres arguments. Dans la section 3.3, nous pr� sentons les diff� rentes relations de contradiction 

existantes dans la litt� rature. Elles forment ce que nous appelons des logiques argumentatives. 

Dans de nombreux cas, il est n� cessaire que les � changes respectent une convention, on parle 

alors de syst� mes dialectiques (cf. section 3.4).

3.2  Cadres d©argumentation

Un  cadre  d©argumentation  est  une  mod� lisation  du  raisonnement  dans  lequel,  des 

arguments sont compar� s et � valu� s �  l©aide d©une relation dite d©attaque. Dung est le premier a 

avoir introduit cette notions dans [30]. Ses travaux ont � t�  ensuite repris par Amgoud [6][7] et 

Bench Capon [13] qui proposent tous deux des extensions au mod� le de Dung. Ces extensions 

s©int� ressent �  affiner la relation d©attaque initialement propos� e par Dung en attribuant aux 

arguments une relation de force. Cette relation de force permet alors d©ordonner les arguments 

et de d� finir ainsi, de nouvelles relations entre les arguments.

Dans un premier temps, nous allons pr� senter les travaux de Dung (cf. section  3.2.1). 

Puis, chacune de ses deux extensions : le cadre d©argumentation �  base de pr� f� rences (cf. 

section 3.2.2) et le cadre d©argumentation �  base de valeurs (cf. section 3.2.3).

3.2.1  Cadre d©argumentation abstrait

Le but principal du cadre d'argumentation introduit par Dung [30] est de mod� liser de 

fa	 on g� n� rique l'argumentation humaine. Un argument est une entit�  abstraite dont le r� le est 

uniquement d� termin�  par la relation qu©il entretient avec d©autres arguments (cf.  D� finition

3.2.I). 
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D� finition 3.2.I [Cadre d©argumentation]

Un cadre d'argumentation est un couple AF = � AR,attacks�  o�  :

- AR est un ensemble fini d'arguments ;

- attacks une relation binaire sur AR (attacks Í  AR �  AR).

Pour deux arguments A et B Î  AR, la notation attacks(A, B) signifie que A repr� sente 

une attaque envers B. 

Nous dirons que « A attaque B » ou encore que « B est attaqu�  par A » si attacks(A, B). Par abus 

de langage, on dira qu©un ensemble d©arguments S attaque B (ou B est attaqu�  par S) si  B est 

attaqu�  par au moins un argument de S, i.e. attacks� S,B	 � � A� S,attacks� A ,B	 .

Dans ce contexte, un ensemble d©arguments S est dit libre de conflit si les arguments de S 

ne s©attaquent. Par ailleurs, un argument est dit  acceptable s©il peut 
 tre soutenu malgr�  les 

attaques  de  ses  contre-arguments,  i.e.  s©il  b� n� ficie  de  l©appui  d©un  ou  plusieurs  autres 

arguments. En d©autres termes, l©acceptabilit�  d©un argument  A repr� sente sa validit� .  Elle est 

justifi� e gr� ce aux relations existantes entre  A et les arguments en sa faveur. L©ensemble des 

arguments acceptables, i.e. dont la validit�  n©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 l©agent rationnel.

D� finition 3.2.II [Libre de conflit - Acceptabilit �  - Admissibilit � ]

Soient  AF= � AR,attacks�  un  cadre  d'argumentation,  S Í  AR un  ensemble 

d'arguments et A Î  AR un argument.

1. S est libre de conflits ssi "  A, B Î  S, Øattacks(A, B) ; 

2. A est acceptable vis �  vis de S ssi "  B Î  AR, attacks(B, A) Þ  attacks(S, B) ; 

3. S libre de conflits est admissible ssi "  B Î  S, B est acceptable vis-� -vis de S.

Un ensemble d'arguments admissible et maximal est appel�  extension pr� f� r� e. 

D� finition 3.2.III  [Extension pr� f� r � e]

Soient  AF = � AR,attacks�  un cadre d'argumentation. Une  extension pr� f� r� e du 

cadre d'argumentation  AF est un ensemble admissible d'arguments  S Ì  AR qui est 

maximal (au sens de l©inclusion).

Tout  cadre  d©argumentation  poss� de  au  moins  une  extension  pr� f� r� e  pouvant  
 tre 

� ventuellement vide. La rationalit�  acceptant les arguments d©au moins une extension pr� f� r� e 

est dite cr� dule [30]. Tout agent manipulant une telle rationalit�  est qualifi�  de cr� dule. 
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D� finition 3.2.IV [Fonction caract� ristique]

Soit  AF =  � AR,attacks�  un  cadre  d'argumentation.  La  fonction  caract� ristique 

associ� e au cadre d'argumentation AF, not� e FAF, est d� finie comme suit :

FAF : 2AR �  2AR

FAF(S) = {A Î AR | A est acceptable vis-� -vis de S}.

FAF est monotone au sens de l'inclusion ensembliste, i.e. un argument acceptable vis-� -

vis de S l©est � galement pour tout sur-ensemble de S.

L©extension raisonnable est d� finie comme � tant le point fixe de la fonction caract� ristique. 

D� finition 3.2.V [Extension raisonnable]

Soient AS= � AR,attacks�  un cadre d'argumentation. L'extension stable du syst� me 

d'argumentation AS, not� e GEAS,  est le point fixe de FAS. 

Un agent est sceptique  [30] lorsqu©il base son raisonnement sur une rationalit�  raisonnable. 

Cette rationalit�  consid� re les arguments comme acceptables uniquement s©ils font parti  de 

l©extension raisonnable. 

L©ensemble de ces termes est illustr�  dans les exemples suivants : 

Exemple 3.2.I [Cadre d©argumentation]

L©ornithorynque est  un petit  mammif� re semi-aquatique,  qu©on ne trouve qu©�  l©est  de 

l©Australie. C©est le seul mammif� re qui pond des úufs au lieu de donner naissance �  des 

petits vivants. Cependant, il ne semble pas � vident que l©ornithorynque soit un mammif� re. 

Une personne non famili� re avec la faune Australienne pourrait penser qu©il s©agit d©un 

oiseau. En effet, les arguments suivants confortent cette id� e :

- C1 : L©ornithorynque a un bec de canard.

- C2 : L©ornithorynque pond des oeufs.

N� anmoins, plusieurs arguments permettent de conclure que

 l©ornithorynque est un mammif� re.

- P1 : L©ornithorynque n©a pas d©ailes.

- P2 : L©ornithorynque allaite ses petits.

Ces  quatre  arguments  constituent  un  cadre  d©argumentation  AF= � AR,attacks� o�  
AR� �P1 , P2 ,C1 ,C2� et attacks� �� P1 ,C1	 ,�C2 , P1	 ,� P2 ,C2	 ,� P2 ,C1	 � dont 

l©extension  pr� f� r� e  est  l©ensemble  P =  {P1,  P2}.  Cet  ensemble  repr� sente  � galement 

3.2 CADRES D©ARGUMENTATION 67



�

l©extension raisonnable. En effet, P est �  la fois admissible et le point fixe de la fonction 

FAF.

F AF � � 	� � P2� , F AF
2 � � 	� � P1, P2� et F AF

3 � � 	� F AF
2 � � 	

La th� orie propos� e par Dung permet de g� n� raliser les approches en raisonnement non-

monotone et  en programmation logique.  En effet,  Dung  [30] � tablit  les relations entre les 

extensions introduites pr� c� demment et celles d©autres formes de raisonnements non-monotone. 

N� anmoins,  Dung   consid� re  que  l©attaque  d©un  argument  par  un  autre  argument  est 

syst� matiquement victorieuse. Toutefois, la validit�  d©un argument d� pend de plusieurs facteurs 

tels que le contexte ou les connaissances dont dispose l©agent. Dans la section suivante, nous 

pr� sentons  un  cadre  d©argumentation  dont  l©acceptabilit�  des  arguments  est  bas� e  sur  les 

pr� f� rences entre les arguments.

3.2.2  Cadres d©argumentation �  base de pr � f� rences

Les  cadres  d©argumentation  �  base  de  pr� f� rences,  introduits  par  Amgoud  [6][7], 

reconsid� rent  l'acceptabilit�  des arguments propos� e par Dung. D� sormais, l'acceptabilit�  d'un 

argument  ne  d� pend  plus  uniquement  des  arguments  (resp.  des  contre-arguments)  qui  le 

d� fendent (resp. qui l©attaquent)  mais � galement de la force de ces arguments. Pour cela, le 

cadre d©argumentation (cf.  D� finition 3.2.VI) est dot�  d©une relation de pr� f� rence qui lie les 

arguments. 

D� finition 3.2.VI [Cadre d'argumentation �  base de pr� f� rences]

Un  cadre  d'argumentation  �  base  de  pr� f� rences est  un  triplet  PAF  =
� AR,attacks, pref �  tel que : 

- � AR,attacks�  est un cadre d'argumentation. 

- pref est un ordre (partiel ou total) sur AR �  AR, appel�  relation de pr� f� rence. 

Pour deux arguments A et B, la notation pref(A, B) signifie que A est pr� f� r�  �  B.

La  relation  de  pr� f� rence  permet  de  d� finir  deux  notions  d©acceptabilit� .  La  premi� re, 

l©acceptabilit�  individuelle  (cf.  D� finition  3.2.VII),  d� note  le  fait  qu©un  argument  peut  se 

d� fendre de lui m
 me. C©est-� -dire qu©il r� siste aux attaques de ses contre-arguments car il est 

pr� f� r�  �  eux. La seconde, l©acceptabilit�  conjointe (cf. D� finition 3.2.VIII), d� note le fait qu©un 

argument a besoin de l©appui d©autres arguments pour 
 tre consid� r�  comme acceptable. Par 

cons� quent, l©attaque d©un argument A par un contre-argument B peut � chouer si A est pr� f� r�  �  

B. Cette relation, appel� e d� faite est d� finie comme suit :
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D� finition 3.2.VII [D� faite]

Soient PAF = � AR,attacks, pref �  un syst� me d'argumentation �  base de pr� f� rences 

et   A,B  Î  AR  deux  arguments.  A d� fait  B,  not�  defeats(A,B)  ssi 
attacks� A, B	�  pref � A, B	 .

Dans la suite, nous dirons plut� t que « A d� fait  B » ou encore que « B est d� fait par  A » si 

defeats(A,  B). Par abus de langage, on dira qu©un ensemble d©arguments  S d� fait  B (ou B est 

d� fait  par  S)  si  B est  d� fait  par  au  moins  un  argument  de  S,  i.e. 
defeats� S, B	 � � A� S,defeats� A, B	 .

Du fait que l©attaque n©est plus garantie et que son succ� s d� pend d� sormais de la relation 

de pr� f� rence, la D� finition 3.2.II a � t�  red� finie comme suit : 

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

Soient PAF= � AR,attacks, pref �  un syst� me d'argumentation �  base de pr� f� rence, 

S Í  AR un ensemble d'arguments et A Î  AR un argument.

1. S est libre de conflits ssi " A, B Î  S,  defeats� A, B	  ; 

2. A est acceptable vis-� -vis de S ssi " B Î  AR, defeats(B,A) Þ  defeats(S,B) ; 

3. S libre de conflits est admissible ssi " B Î  S, B est acceptable vis-� -vis de S. 

Dans ce type de cadre,  une extension pr� f� r� e  est  toujours  consid� r� e  comme l'ensemble 

maximal  (au sens de l'inclusion)  des  arguments admissibles.  N� anmoins,  la  transitivit�  et 

l'asym� trie de la relation de pr� f� rence assurent le fait que, l'extension pr� f� r� e d'un cadre 

d'argumentation �  base de pr� f� rences est non-vide.

L©Exemple 3.2.II reprend le cadre d� fini dans l©Exemple 3.2.I en pr� cisant la relation de 

pr� f� rence propre au cadre d©argumentation �  base de pr� f� rences.

Exemple 3.2.II [Cadre d'argumentation �  base de pr� f� rences]

Nous reprenons ici, le cadre d©argumentation introduit dans l©Exemple 3.2.I. Soit  PAF=
� AR,attacks, pref �  un cadre d'argumentation �  base de pr� f� rences tel que :

- AR� �P1 , P2 ,C1 ,C2� ,

- attacks� �� P1 ,C1	 ,�C2 , P1	 ,� P2 ,C2	 ,� P2 ,C1	 � ,

- pref � � �C2, P2	 � .

L©extension  pr� f� r� e  est  d� sormais  l©ensemble  {C1,  C2}  qui  est  � galement  l©extension 

raisonnable. En effet,  C2 est pr� f� r�  �  P2 et d� fait avec succ� s P2. Par cons� quent, C1 est 

acceptable.
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3.2.3  Cadres d©argumentation �  base de valeurs

Les cadres d'argumentation �  base de valeurs [13][14] sont � galement une extension des 

travaux de Dung  [30]. Ils gardent comme principe de lier les arguments entre eux par une 

relation d©attaque mais, autorisent les agents �  se rassembler en groupes distincts. Au sein de ces 

groupes, appel� s audience, les agents partagent des pr� f� rences communes. Ces pr� f� rences 

leur  permettent  de  d� partager  les  arguments  et  d©affiner  la  relation  d©attaque  introduite 

pr� c� demment. Afin de mod� liser les pr� f� rences, le cadre d©argumentation est muni de valeurs 

et d©une relation promote permettant d©associer ces valeurs aux arguments.

D� finition 3.2.IX [Cadre d'argumentation �  base de valeurs]

Un  cadre  d'argumentation  �  base  de  valeurs  est  un  quintuplet 
VAF� � AR,attacks,V , promote,! �  tel que :

- � AR,attacks�  est un cadre d'argumentation,

- V un ensemble fini de valeurs {v1, ¼, vn},

- promote : AR�  V est une fonction qui met en relation les arguments et les valeurs,

-  est un ensemble d'audiences � �" 1,..., " n� . 

On dit qu'un argument A pr� ne la valeur v ssi promote(A) = v.

Chaque audience se diff� rencie des autres par ses pr� f� rences individuelles. Ces pr� f� rences 

sont d� finies par un ordre sur  V. Par cons� quent, il existe potentiellement autant d©audiences 

que d©ordre sur l©ensemble des valeurs V. A chacune de ces audiences peuvent 
 tre associ� es un 

cadre d©argumentation sp� cifique. 

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

Un  cadre  d'argumentation  sp� cifique  �  une  audience  est  un  quintuplet 
AVAF� � AR,attacks,V , promote,>" 1

�  tel que :

- � AR,attacks,V , promote,! �  est un cadre d'argumentation �  base de valeurs, 

- " 1� !  une audience, 

- >" 1
# V � V  est la relation de pr� f� rences de l'audience " 1 .

Soient v1 ,v2� V ,v1>" 1
v2  se lit v1 est pr� f� r�  �  v2 selon l'audience " 1 .

A partir de cette d� finition, on est amen�  �  red� finir la notion de d� faite (cf.D� finition 3.2.XI) 

pour inclure l©audience concern� e.
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D� finition 3.2.XI [D� faire pour une audience]

SoientAVAF� � AR,attacks,V , promote,>" 1
�  un cadre d'argumentation sp� cifique 

�  une audience " 1 , A, B Î  AR deux arguments. A d� fait B selon une audience " 1 , 

not�  defeats" 1
� A, B	 , ssi :

 attacks� A, B	�  � promote� B	 >" 1
promote� A		 .

Dans le cas o�  deux arguments A et B promeuvent la m
 me valeur (ou aucune valeur), 

l©attaque est consid� r� e comme � tant men� e avec succ� s, i.e. :
defeats" 1

� A, B	 � attacks� A, B	� � promote� A	� promote� B		 .

Par abus de langage, on dira qu©un ensemble d©arguments S d� fait B selon l©audience " 1  

ssi defeats" 1
� S, B	 � � A� S,defeats" 1

� A, B	 .

En g� n� ral, une valeur de l©ensemble V est attribu� e �  plusieurs arguments. Toutefois, si 

chaque argument de AR promeut une valeur de V diff� rente, le cadre d©argumentation AVAF est 

alors consid� r�  comme un cadre d©argumentation �  base de pr� f� rences (cf. D� finition 3.2.VI). 

A  l©inverse,  si  tous  les  arguments  de  AR promeuvent  la  m
 me  valeur  de  V,  le  cadre 

d©argumentation AVAF est consid� r�  comme un cadre d©argumentation abstrait (cf.  D� finition

3.2.I).  Par  cons� quent,  les  notions  d©acceptabilit�  et  d©admissibilit�  (cf.  D� finition  3.2.XII) 

peuvent 
 tre adapt� es comme suit.

D� finition 3.2.XII [Libre de conflits ± Acceptabilit�  ± Admissibilit� ]

Soit AVAF� � AR,attacks,V , promote,) " 1
�  un cadre d'argumentation sp� cifique �  

une  audience  " 1 .  Soient  A,  B Î  AR deux  arguments  et  S Í  AR  un  ensemble 

d'arguments.

1. S est libre de conflits selon l'audience " 1  ssi " A, B Î  S  defeats" 1
� A, B	 , 

2. A est acceptable selon l'audience " 1  vis-� -vis de S ssi :
� B� AR,defeats" 1

� B , A	$ defeats" 1
� S, B	

3. S libre de conflits est admissible selon l'audience " 1  ssi "  A Î  S, A est acceptable 

selon l'audience " 1   vis-� -vis de S. 

L'extension pr� f� r� e selon l'audience  " 1  du cadre d'argumentation  AVAF est un ensemble 

admissible selon l'audience " 1  qui est maximal au sens de l'inclusion (cf. D� finition 3.2.III).

Dans les cadres d©argumentation �  base de pr� f� rences,  la  notion d'acceptabilit�  (cf. 

section  3.2.2) a � t�  introduite pour permettre �  un groupe d©agents (i.e.  appartenant  �  une 

unique audience) de d� partager un ensemble d©arguments �  l©aide de pr� f� rences pr� -� tablies. 

L©introduction des audiences multiples permet de distinguer trois types d'acceptabilit� s :  i) 

3.2 CADRES D©ARGUMENTATION 71



�

l'acceptabilit�  objective est l©accord unanime accord�  par l©ensemble des audiences de  sur le�  

fait qu©un argument soit valide, ii) l'acceptabilit�  subjective admettant qu©un argument est valide 

pour  un  certain  nombre  d©audiences  et  iii)  l'acceptabilit�  ind� fendable  qui  admet  qu©un 

argument peut 
 tre soutenu par aucune des audiences de .�

D� finition 3.2.XIII  [Acceptabilit�  objective ± subjective ± ind� fendable]

Soit  VAF� � AR,attacks,V , promote,! �  un  cadre  d©argumentation  �  base  de 

valeurs. Soient A Î  AR un argument et S Í  AR un ensemble d'arguments :

1. A est acceptable objectivement vis-� -vis de S ssi "  " i  Î  , � A est acceptable selon 

l'audience " i  vis-� -vis de S. 

2. A est acceptable subjectivement vis-� -vis de S ssi $ " i  Î  , � A est acceptable selon 

l'audience " i  vis-� -vis de S. 

3. A est ind� fendable vis-� -vis de S ssi A est ni acceptable objectivement ni acceptable 

subjectivement vis-� -vis de S. 

L©exemple suivant reprend le cadre d©argumentation pr� sent�  dans l©Exemple 3.2.I en sp� cifiant 

la relation promote, l©ensemble des valeurs et la relation de pr� f� rences des audiences " 1  et 
" 2 .

Exemple 3.2.III  [Cadre d'argumentation �  base de valeurs]

SoientAF " 1
� � AR,attacks,V , promote,) " 1

� et AF " 2
� � AR,attacks,V , promote,) " 2

�  

les cadres d©argumentation sp� cifiques des audiences " 1  et " 2  tels que :

- AR� �P1 , P2 ,C1 ,C2� ,

- attacks� �� P1 ,C1	 ,�C2 , P1	 ,� P2 ,C2	 ,� P2 ,C1	 � ,

- V � �mammif� re ,oiseau� ,

- promote� ��C1,oiseau	 ,�C2,oiseau	 ,� P1,mammif� re	 ,� P2, mammif� re	� ,

- mammif� re ) " 1
oiseau et oiseau) " 1

mammif� re

Dans ce contexte, les ensembles {P1,  P2} et {C1,  C2} sont respectivement les extensions 

pr� f� r� es des audiences  " 1  et " 2 .

3.2.4  Bilan

Dans  un  souci  de  g� n� ricit� ,  les  cadres  d'argumentation  pr� sent� s  pr� c� demment 

consid� rent uniquement les relations entre les arguments. Principalement, les arguments sont 

munis d©une relation de contradiction, appel� e attaque. Associ� e �  des relations de priorit�  
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prenant en compte les pr� f� rences individuelles d©un ou plusieurs agents, la relation d©attaque 

permet de d� terminer l©acceptabilit�  d©un argument. La notion d©acceptabilit�  permet, pour un 

agent rationnel, de d� terminer si un argument doit 
 tre accept�  ou rejet� . 

Dans  cette  section,  les  arguments  sont  des  entit� s  abstraites.  Certains  travaux 

s©int� ressent,  cependant  �  associer  une  structure  aux  arguments.  L©introduction  d©une  telle 

structure  permet  alors  d©enrichir  les  relations  pr� c� demment  introduites.  Un  cadre 

d©argumentation dans lequel la structure des arguments est d� finie �  l©aide d©un langage logique 

est appel�  logique argumentative.

3.3  Logiques argumentatives

Au niveau des logiques argumentatives, les arguments sont formalis� s par le biais d©un 

langage logique  * . D� sormais, un argument est un ensemble de r� gles logiques qui,  mises 

ensemble permettent de conclure �  la validit�  (ou l©invalidit� ) d©une proposition. Ce formalisme 

permet d©introduire diff� rentes relations de contradiction pouvant 
 tre bas� es sur la structure des 

arguments ou sur les pr� f� rences qui leur sont attribu� es.

Dans  un  premier  temps,  nous  introduisons  la  structure  des  arguments.  Puis,  nous 

pr� sentons  les  diff� rentes  relations  de  contradiction  en  commen	 ant  par  les  travaux  de 

Schroeder (cf. section 3.3.2). Nous nous int� ressons ensuite, aux logiques argumentatives dans 

lesquelles une notion de force a � t�  d� finie (cf. section 3.3.3  �  3.3.6).

3.3.1  Arguments

Suivant les travaux (cf. section 3.3.2 �  3.3.6), le langage *� utilis�  pour d� finir la structure 

interne des arguments est diff� rent. N� anmoins, les arguments peuvent tous  
 tre repr� sent� s de 

mani� re g� n� ral comme un couple (P, c) exprimant le fait que c peut-
 tre d� duit logiquement de 

P.  P est appel�  pr� misse de l©argument et  c est sa conclusion. La pr� misse de l©argument est 

compos� e de r� gles bien form� es construites sur * . Ces r� gles sont regroup� es dans une base de 

connaissances ou un programme logique å . La conclusion de l©argument, quant �  elle,  est une 

formule du langage * . Dans la suite, on d� note par �� S�� l©ensemble des arguments construits 

sur å .
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D� finition 3.3.I [Argument]

Un  argument est un couple  A = (P,  c) o�  c est une formule logique et  P un sous-

ensemble de S tel que :

1. P Í  S est consistant,

2. P |- c,

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

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

c=conclusion(A).

3.3.2  Relations de contradiction

Schroeder  s©int� resse  �  identifier  diff� rentes  notions  de contradiction.  Dans  [109],  Il 

propose  l©utilisation  de  programmes  de  logique  � tendue  pour  formaliser  la  structure  des 

arguments.  L©avantage  de  tels  programmes  est  de  pouvoir  mod� liser  les  deux  notions 

fondamentales  d©attaques  [91] :  la  sape  et  la  r� futation.  Ces  notions  fondamentales  sont 

consid� r� es pour d� finir de nouvelles relations d©attaque.

D� finition 3.3.II [Relations de contradiction]

Soient A et B deux arguments. Une relation de contradiction est une relation binaire 

d� finie sur le domaine �� S�� � �� S��� telle que : 

1. A sape B (undercuts) ssi il existe un litt� ral objectif5 L tel que L = conclusion(A) et 

notL6 est inclus dans premise(B);

2. A r� fute B (rebuts) ssi il existe un litt� ral objectif L tel que L est une conclusion de 

A et ØL est une conclusion de B;

3. A attaque B (attacks) ssi A sape B ou A r� fute B;

4. A d� fait B (defeats) ssi A sape B, ou A r� fute B sans que B sape A;

5. A attaque vigoureusement B (strongly attacks) ssi A attaque B et B ne sape pas A;

6. A sape vigoureusement B (strongly undercuts) ssi A sape B et B ne sape pas A.

Nous pouvons constater  que l©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 les � l� ments constituant leur pr� misse et leur conclusion. Les travaux 

suivants s©int� ressent  �  munir  les arguments non seulement d©une structure mais � galement 

d©une force.

5Un litt� ral objectif est un atome A ou sa n� gation explicite ØA.
6notL signifie : « Il n©y a aucune raison de croire en L ».
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3.3.3  Relations de sp � cificit �

La logique argumentative d� finie par Simari et Loui [114] d� termine l©acceptabilit�  d©un 

argument en utilisant la notion de sp� cificit �  propos� e Poole [88]. 

D� finition 3.3.III  [Sp� cificit � ]

Soient * +� �l©ensemble des formules de *  et å n  l©ensemble des formules non fond� es de 

å .  Soit  A=(P,c) et  B=(P©,c©) deux arguments.  On dit  que  A est  strictement plus 

sp� cifique que B, not�  A) specB  ssi :

1. � l � * f  tel que %n& � l �& P , c  et %n& � l �& P ©- c  avec %n& � l �& P ©, c© ou,

2. � l � * f  tel que %n& � l �& P ©, c© et %n& � l �& P - c  en tenant compte que c© ne 

d� coule pas ind� pendamment de P©, i.e. %n& � l � - c©.

En clair, un argument A est dit plus sp� cifique qu©un argument B �  partir du moment o�  A peut 


 tre appliqu�  moins souvent que B. Lors d©une contradiction entre deux arguments, on consid� re 

comme acceptable celui qui est le plus sp� cifique. D� sormais, on peut red� finir la relation de 

d� faite (cf. D� finition 3.2.VII).

D� finition 3.3.IV [D� faite]

Soit A et B deux arguments. On dit que A d� fait B ssi :

1. A est un contre-argument de B, i.e. A attaque B (cf. D� finition 3.3.II),

2. A) specB , i.e. A est plus sp� cifique que B.

Nous pouvons constater que la d� faite n©est pas uniquement � tablie �  l©aide de la structure. Les 

arguments sont � galement d� partag� s gr� ce �  la relation de sp� cificit � . La sp� cificit �  repr� sente, 

en quelque sorte, la force d©un argument. Dans la section suivante, nous pr� sentons la logique 

argumentative bas� e sur le cadre d©argumentation �  base de pr� f� rences propos� e par Amgoud 

(cf. 3.2.2). Dans cette derni� re, la relation de priorit�  est assimil� e �  la notion de pr� f� rence.

3.3.4  Relations de priorit �  statiques

Dans  [6][7],  Amgoud  consid� re  la  base  de  connaissances  å  comme  une  union 

d©ensembles disjoints  å 1,  ...,  ån ordonn� s selon une relation de priorit�  ' .  Ainsi,  å 1 

contient les r� gles les plus pr� f� r� es de å et å n  est l©ensemble des r� gles les moins pr� f� r� es. 

Les r� gles d©un m
 me ensemble å i sont dites � qui-pr� f� r� es.
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D� finition 3.3.V [Niveau de pr� f� rence]

Le niveau de pr� f� rence d'un ensemble P Í  å ��noté level(P), est l’indice maximal  de 

l 'ensemble å i  Í  å contenant un élément de P.

La relation de priorit�  '  permet d©attribuer aux arguments un niveau de pr� f� rence. Du fait 

que la base de connaissances å soit inconsistante, des arguments contradictoires peuvent 
 tre 

construits en utilisant les r� gles de å . Le niveau de pr� f� rence permet alors de d� partager de 

tels arguments. On d� finit ainsi la pr� f� rence d©un argument.

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

Soient A et B deux arguments de �� S� . A est préféré à B, noté pref(A,B) ssi :

level(premise(A)) > level(premise(B))

Les inconsistances de la base de connaissances å  peuvent être explicites ou déduites. Elles sont 

dites explicites si deux formules de å  sont contradictoires, par exemple si p et Øp appartiennent 

toutes deux à å. A l'inverse, elles sont déduites si un argument de �� S�  contredit une formule 

de  å.  Contrairement à la  Définition 3.3.II,  la  relation de sape introduite par  Amgoud ne 

considère pas la notion de croyance (prédicat not), cette dernière est redéfinie comme suit : 

D� finit ion 3.3.VII [Sape]

Soient  A et  B deux arguments de �� S� .  A sape B ssi  $c Î  premise(B) tel que c º  

Øconclusion(A). On note A undercut B.

En d©autres termes, un argument  A sape un argument  B si la conclusion de  A contredit une 

formule de la pr� misse de B.

Ensemble, les relations de sape et de pr� f� rence forment une logique argumentative �  

base de pr� f� rences.
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D� finition 3.3.VIII  [Logique argumentative �  base de pr� f� rences]

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

.��� S�� est l’ensemble des arguments contruits à partir de å  / 

-  undercut Í  �� S� � � �� S�   est une relation de contradiction entre arguments (cf. 

Définition 3.3.VII)

- pref est un ordre (partiel ou complet) sur �� S�� � �� S��  (cf. D� finition 3.3.VI)

La logique argumentative présentée ici utilise de façon complémentaire la notion de sape et de 

préférences afin de déterminer l'acceptabilité d'un argument. Néanmoins, les préférences sont 

définies à l'aide de  å  et sont par conséquent statiques. Elles ne peuvent ni évoluer ni être 

remises en cause au cours du raisonnement. La dynamicit�  des pr� f� rences est  l©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 priorit�  dynamique 

d� pendant d©un ensemble d©� v� nements particuliers. Ils consid� rent que la relation de priorit�  
'  d� finit la politique de d� cision de l©agent, i.e. les pr� f� rences qu©il attribue aux arguments. 

Cependant,  l©agent  peut,  suivant  l©apparition  d©� v� nements  particuliers,  modifier  son 

raisonnement  et  reconsid� rer  son  jugement.  Ces  � v� nements  forment  ce  qu©on  appelle  le 

contexte sp� cifique. Dans leur cas, la notion d©argument est d� finie �  l©aide de programme 

logique sans n� gation par l©� chec [56].

D� finition 3.3.IX [Th� orie argumentative]

Une th� orie argumentative d©un agent est un triplet AT =  � %,' , priority �  o�  : 

.� å �est une base de connaissances/�

.� ' �est une relation de priorit�  d� finie sur å � å .

- priority est une relation de priorit�  d� crivant le contexte sp� cifique.

La relation d©attaque (cf. D� finition 3.2.I) est d� sormais fond� e sur les contradictions possibles 

entre deux arguments et les relations de priorit� .
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D� finition 3.3.X [Attaque]

Soient  AT = � %,' , priority �  une th� orie argumentative et  A=(P,c),  B=(P©,c©) deux 

arguments de  �� S�� . A attaque B ssi $ L Î S, P1 Í  P,  P2 Í  P'  tels que : 

1. P1, L   et  P2,  L ; 

2. �0 P1
©( P1tel queP1

©, L	 � � 0 P2
©( P2tel queP2

©,  L	 ,

3. � r � P1, � r ©� P2  tels que  � r ' r ©) priority � r ©,r 		  Þ   � s� P1,� s©� P2  tels 

que � s©' s) priority � s,s©	 	 .

Ainsi, un argument A contredit un argument B si les conclusions de A et B sont contradictoires 

(condition 1.), s©ils sont minimaux (condition 2.) et que A est prioritaire sur B (condition 3.). La 

relation d©attaque introduit dans la D� finition 3.3.X est � quivalente �  la relation de d� faite (cf. 

D� finition 3.2.VII).

Exemple 3.3.I [Relation de priorit �  dynamique]

L©exemple pr� sent�  ici s©int� resse de nouveau �  l©ornithorynque. Comme pr� cis�  dans 

l©Exemple 3.2.I, cet animal poss� de les caract� ristiques suivantes : il allaite ses petits 

pond  des  oeufs  et  poss� de  un  bec  de  canard.  Ces  caract� ristiques  sont  d� crites 

respectivement par les r� gles r1, r2 et r3. Par observation, on a � galement constat�  que 

l©ornithorynque � tait un animal semi-aquatique (r� gle r4).

- r 1: allaite�ornithorynque	 ,

- r 2 : pond�ornithorynque	 ,

- r 3: bec� ornithorynque	 ,

- r 4 : semi- aquatique�ornithorynque	 .

De plus, les naturalistes sont unanimes pour dire que la principale caract� ristique 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. Les r� gles  r5 et  r6 transcrivent le savoir des 

naturalistes. 

- r 5: � X ,mammif� re� X 	 * allaite� X 	 ,

- r 6: � X ,oiseau� X 	 * pond� X 	� bec� X 	 .

� tant donn�  que l©animal � tudi�  pond des oeufs, on consid� re que la r� gle r6 et plus 

pertinente que la r� gle r5, on le note r 5' r 6 . Cependant, la plupart des oiseaux volent, 

un  animal  semi-aquatique  a  donc  plus  de  chance  d©
 tre  identifi�  comme  un 
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mammif� re. Cette connaissance forme le contexte sp� cifique et est d� crite de la fa	 on 

suivante :  priority � r 5 , r 6	 * semi-aquatique� X 	 .

D©apr� s  la  th� orie  argumentative  form� e  des  r� gles  r1 �  r6,  on  peut  d� duire  que 

l©ornithorynque est un oiseau. En effet, l©argument C=({ r2, r3, r6}, oiseau) soutient cette 

hypoth� se.  Sachant  que  l©ornithorynque  est  un  animal  semi-aquatique,  on  peut 

� galement conclure que c©est un mammif� re. L©argument P=({ r1, r5, r4, priority(r 5, r6),  

mammif� re) conforte cette id� e. Selon le contexte sp� cifique, l©argument P est pr� f� r�  

a C.

3.3.6  Relation de priorit �  agent

Morge  [77] propose  une  logique  argumentative  inspir� e  du  cadre  d©argumentation 

pr� sent�  dans la section 3.2.3. Les agents, organis� s en audiences, donnent leur avis en fonction 

de croyances communes et  de croyances personnelles.  Chaque agent  poss� de une base de 

connaissances  å =  å c Èå p compos� e des croyances communes  å c et  de ses croyances 

personnelles å p propres �  un agent. Les croyances personnelles sont expos� es aux autres agents 

lors de l©argumentation.

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

Soit 1 A� � ag1,... ,agn�  un ensemble d'agents rationnels. Une th� orie argumentative 

multi-agents est un triplet AT
1 A

� � %,V , promote�   o�  : 

+ å =  å c Èå p est une base de connaissances telle que :

+ V est un ensemble de valeurs {v1, ¼, vt},

+ promote : å   � V est une fonction bijective qui associe une valeur aux arguments.

Soit  A  Î �� S�� � l©ensemble des arguments construits sur  S, on dit que l©argument  A 

pr� ne une valeur v ssi promote(A) = v.

Comme dans [6][7], la base de connaissances est stratifi� e en un ensemble de couches. Chaque 

couche regroupe les arguments qui pr� nent une valeur similaire. Par la suite, ces valeurs sont 

ordonn� es selon un ordre propre �  chaque agent de 1 A . Les agents raisonnant diff� remment 

les uns des autres, on les consid� re comme une audience. C©est pour cette raison qu©on leur 

attribue une th� orie argumentative sp� cifique.

%P� È
i � 1

n

%Pi
est l©ensemble des croyances des agents de 1 A ,

3.3 LOGIQUES ARGUMENTATIVES 79



�

D� finition 3.3.XII [Th� orie argumentative mono-agent]

Soit  agi � 1 A  un  agent.  La  th� orie  argumentative  relative  �  l'agent  agi est  un 

quadruplet AT i � � %C& %Pi
,V , promote,' i �  o�  :

- � %,V , promote�  est une th� orie argumentative multi-agents avec %C& %Pi
# %; 

- ' i  est l©ordre sur l©ensemble V relatif �  l'agent agi.

Les r� gles r1 et r2 sont dites � qui-prioritaires si  promote(r1)=promote(r2). 

L©ordre  ' i  est la relation de priorit�  de l©agent  agi, il lui permet d©ordonner les valeurs de 

l©ensemble V. Cette relation retranscrit l©opinion de l©agent sur les formules de å. Toutefois, on 

impose aux agents de 1 A  d©avoir les m
 mes opinions sur les formules appartenant �  å c. Un 

niveau de priorit�  est � galement attribu�  aux arguments, il  correspond �  la valeur la moins 

prioritaire pr� n� e par une r� gle de sa pr� misse.

 D� finition 3.3.XIII  [Niveau de priorit� ]

Soit AT i � � %i ,V , promote,' i �  la th� orie argumentative de l'agent agi. Le niveau 

de priorit�  de l©argument A=(P,c) Î  �� S�� , not�  leveli(A) est d� fini tel que :
leveli � A	� vi � V � � r � P2� r ©� P - � r � ,vi � promote� r 	 ' i promote� r©	 .

La th� orie peut pr� senter certaines inconsistances menant �  des conclusions contradictoires. La 

relation de d� faite pr� sent� e ci-apr� s permet de g� rer ces inconsistances. 

D� finition 3.3.XIV [D� faite]

Soit  AT i � � %,V , promote,' i �  la  théorie  argumentative  de  l’agent  agi.  Soient 

A=(P,c),  B=(P',c') Î  ��3� � deux  arguments.  A défait B pour  un  agent  agi,  noté 

defeatsi(A,B) ssi :

1. � L� * , � P1# P , � P2# P©2P1, LetP2 ,  L , 

2. leveli � P2	 ' i leveli � P1	 . 

Le succ� s d©une attaque d� pend du niveau de priorit�  de l©argument. Ce niveau � tant relatif �  

une relation de priorit� ,  les arguments sont  appr� ci� s  diff� remment par  chaque agent.  Les 

notions d©acceptabilit�  objective et subjective (cf. D� finition 3.2.XIII) sont donc utilisables pour 

d� partager les arguments au sein d©une ou de plusieurs audiences.
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Exemple 3.3.II [Relation de priorit �  agent] 

Nous consid� rons ici les r� gles r1, r2, r3, r5 et r6 définies dans l'Exemple 3.3.I. Chacune 

d'elles est utilisée par deux naturalistes qui exposent leur point de vue. Le Tableau 4 

contient les opinions de ces deux naturalistes.

Tableau 4 -  Relation de priorit�  des naturalistes

' Nat1  V å ' Nat2  V å

v1 r5, r6

v2 r1

v3 r2, r3

v1 r5, r6

v3 r2, r3

v2 r1

D©apr� s  le  Tableau  4,  le  naturaliste  1  (resp.  2)  pense que l©ornithorynque est  un 

mammif� re (resp. un oiseau). En effet,  les arguments P=({r 1, r5, r6}, mammif� re) et 

C=({r 2,  r3,  r5,  r6},  oiseau)  confirment  leur  raisonnement  car,  d©apr� s  la  D� finition

3.3.XIV, defeats1(P,C) et defeats2(C,P).

A l©aide de leur logique argumentative, les agents rationnels peuvent construire et � valuer 

des arguments. Ils collaborent et aboutissent �  un consensus en � changeant les arguments ainsi 

cr�� s  et  en � valuant ceux d©autres agents rationnels. N� anmoins, ces � changes doivent 
 tre 

consistants,  les  agents  doivent  � viter  de  se  contredire.  C©est  pour  cette  raison  qu©ont  � t�  

introduits  les  tableaux  d©engagements  (commitment  store).  Ces  tableaux  sont  la  base  des 

syst� mes  dialectiques  et  permettent  d©argumenter  en  prenant  en  compte  les  arguments 

pr� c� demment cit� s.

3.4  Syst � me dialectique

Un  syst� me  dialectique  [49] est  un  dispositif  formel  au  travers  duquel  les  agents 

communiquent pour prendre collectivement une d� cision. Les agents doivent respecter certaines 

r� gles qui visent �  rendre le dialogue conforme �  une convention, i.e. �  sp� cifier les � changes 

autoris� s et interdits. Ces r� gles sont appel� es r� gles dialectiques.

Une r� gle dialectique peut obliger un agent rationnel �  tenir des propos coh� rents. L©agent 

doit, par exemple, � viter de se contredire. Les engagements des agents sont pour cela, consign� s 

dans des tableaux appel� s tableaux d©engagements [70]. 

De ce fait, lorsque deux agents interagissent, ils doivent se convaincre mutuellement de la 

v� racit�  d©une proposition. Au cours du dialogue, les agents � changent des affirmations ou des 

r� tractations (assert) sous la forme d©arguments. Ils peuvent � galement mettre en doute les 

v2 ' Nat1
v1

v3 ' Nat1
v2

v3 ' Nat2
v1

v2 ' Nat2
v3
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propositions  d©autres  agents  (challenge)  si  ces  derni� res  sont  incompatibles  avec  leurs 

connaissances. Ces dialogues commencent toujours par une demande de r� solution de conflits 

(question). Ces diff� rents actes sont consign� s dans les tableaux d©engagements respectifs des 

agents.  Le  dialogue  et  l©� volution  des  tableaux  d©engagements  sont  dict� s  par  des  r� gles 

dialectiques [72][5]. La Tableau 5 d� crit l©� volution des tableaux d©engagements des agents P et 

C (respectivement CS(P) et CS(C)) en fonction de l©acte que P adresse �  C.

Ainsi, si P a un argument acceptable (S, p) construit sur ses connaissances personnelles et 

que C conclut � p �  l©aide de l©argument (S©,� p), ces deux agents vont s©� changer des arguments 

tant  qu©ils  pourront  soutenir  p,  � p, S  ou S©.   Les  � changes  se  terminent  lorsque 
%� P	& CS� P	& CS�C	  et  %�C	& CS� P	& CS�C	  fournissent  un  m
 me  argument 

acceptable approuv�  �  la fois par P et C. %� P	  et %� P	  d� notent les bases de connaissances 

respectives de P et C.
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Tableau 5 - Mise �  jour des tableaux d©engagements
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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 agents � changent des arguments 

construits sur leurs connaissances individuelles (ses croyances)  ou partag� es.  Ce dialogue 

perdure tant que les agents n©ont pas abouti �  un consensus d� pendant de l©acceptabilit�  des 

arguments ainsi � chang� s.

L©acceptabilit�  permet de savoir si un argument peut se d� fendre ou non des attaques qui 

lui sont port� es. A cet usage, plusieurs relations de contradiction ont � t�  introduites. Celles-ci 

ne sont pas suffisantes pour d� crire les pr� f� rences des agents. C©est pour cette raison que les 

logiques argumentatives englobent � galement une relation de priorit�  d� crivant les pr� f� rences 

d©un agent ou d©une audience. Un argument est alors acceptable s©il v� rifie les 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 être 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. section 3.3.5) qui attribue une préférence selon le contexte de l'agent. 

Cependant, l'ordre défini par cette relation n'est pas complet, une modification du contexte peut 

avoir aucune influence sur les préférences de l'agent.

Deux questions se posent alors : i) Comment positionner les connaissances ext� rieures 

(relatives au contexte) par rapport aux connaissances individuelles de l©agent ? et ii) Comment 

prendre en consid� ration la dynamique de la base de connaissances ?

La r� ponse �  la question i) est en partie apport� e par les cadres d©argumentations �  base de 

valeurs. En effet, consid� rer un ensemble de valeurs permet de r� ordonner les formules de la 

base de connaissances ais� ment. Il est cependant n� cessaire d©introduire un ordre dynamique sur 

ces valeurs. La question ii) est pour le moment ouverte.
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Conclusion de l©� tat de l©art

L©� laboration d©un diagnostic pluridisciplinaires n� cessitent la participation de multiple 

experts.  Ces  experts  se  doivent  de  s©� changer  mutuellement  des  informations  et  des 

connaissances de leur discipline respective dans le but d©� laborer un diagnostic diff� rentiel ou 

un mod� le  pertinent  du syst� me observ� .  Cependant,  le  manque de connaissances  sur  les 

relations inter-disciplinaires 

C©est pour cette raison que nous nous sommes int� ress� s aux techniques couramment 

utilis� es pour l©� laboration d©un diagnostic r� parti (cf. Chapitre 2). Un diagnostic r� parti est le 

r� sultat de la fusion d©un ensemble de diagnostics � labor� s au sein d©un composant du syst� me 

et/ou par plusieurs agents. Ces diagnostics s©appuient soit sur des m� thodes d©apprentissage (cf. 

section 1.2) soit sur un mod� le d� crivant le fonctionnement partiel ou global du syst� me (cf. 

section  1.3).  L©argumentation  (cf.  Chapitre  3)  est  un  mod� le  de  raisonnement  qui  selon 

diff � rentes  rationalit� s  ou acceptabilit� s  permet  de g� rer  et  manipuler  des  propositions ou 

arguments.  L©argumentation,  compl� t� e  par  un  mod� le  dialectique  ou  dialogisme  permet 

d©� changer des informations entre agent et mettre en place des dialogues de n� gociation. Le 

r� sultat de ces � changes est un argumentaire validant une certaine conclusion. Dans le cas ou 

cette conclusion correspond au d� faut que l©on cherche �  diagnostiquer, cet argumentaire peut-


 tre assimil�  �  un diagnostic r� parti. L©argumentation poss� de l©avantage de travailler �  partir 

des bases de connaissances des agents permettant ainsi d©agr� ger leur opinion et d©expliquer de 

mani� re compr� hensible le raisonnement effectu�  �  l©utilisateur.

Nous focalisons notre attention sur l©argumentation. En effet, l©argumentation permet de 

satisfaire les contraintes inh� rentes au sujet de la th� se : i) la pr� sence de plusieurs experts et ii) 

le manque de connaissances sur le fonctionnement du syst� me. Le premier point nous oblige �  

avoir un m� canisme de collaboration entre les experts. Et, le second point ne nous permet pas 

de nous int� resser aux approches de diagnostic �  l©aide d©un ou plusieurs mod� les car, il nous est 

impossible de mod� liser  le fonctionnement du syst� me. L©argumentation � tant bas� e sur la 

cr� ation  et  l©� change  d©arguments,  elle  incorpore  un  m� canisme  de  collaboration  et  un 

m� canismes de raisonnement.  Son m� canisme de raisonnement s©appuyant sur une base de 
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connaissances pouvant 
 tre apprise ou fournie par les experts, elle satisfait les contraintes i) et 

ii).

Cependant,  l©argumentation et plus pr� cis� ment les logiques argumentatives n� cessitent une 

relation de d� faite (cf. section 3.3) dans le but d©� valuer la pertinence des arguments propos� s et 

d� cider de leur acceptabilit�  (cf. section 3.3.2). Cette relation de d� faite s©appuie sur la notion 

d©attaque et une relation d©ordre. La notion d©attaque consid� re la structure 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 les d� partage. Dans le cadre de notre travail, nous souhaitons 

� valuer un argument selon un contexte pr� cis. Ce contexte est d� crit par un ensemble de faits 

(i.e. les r� gles sans pr� misse) ext� rieurs �  la base de connaissances. Par cons� quent, la relation 

d©ordre doit  
 tre �  la fois dynamique,  totale et  non arbitraire sur  les r� gles de la base de 

connaissances. Hormis dans [55][56], ou des pr� f� rences pr� fix � es sont attribu� es aux r� gles, 

les logiques argumentatives n©offrent pas cette possibilit� .  Ainsi, nous souhaitons disposer 

d©une logique  argumentative  dont  la  relation  d©ordre  est   dynamique,  totale  et  non 

arbitraire.

Par  ailleurs,  les  agents  mettent  �  jour  leur  base  de  connaissances  en  fonction  des 

arguments � chang� s durant l©argumentation (cf. section 3.4). Ils 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 l©agent. En effet, ces connaissances sont issues 

de l©exp� rience personnelles d©un expert, il nous semble important de conserver cette expertise. 

Cependant, il  est important que les agents puissent int� grer l©avis d©autres agents dans leur 

raisonnement.  Ainsi,  nous  souhaitons  disposer  d©une  m� moire  partag� e.  Malgr�  cette 

m� moire partag� e, il est difficilement envisageable de faire argumenter des agents poss� dant 

une expertise sur des disciplines distinctes. En effet, les agents en question ne pourront pas 

proposer d©arguments en faveur ou d� faveur des arguments pr� c� demment � nonc� s. Ainsi, nous 

souhaitons  disposer  d©un  m� dia  de  communication  entre  les  domaines.  �  notre 

connaissance, aucun cadre d©argumentation ne r� pond �  ces deux exigences.

En r� sum� , le mod� le pr� sent�  dans la partie suivante est un outil de diagnostic bas�  sur une 

logique argumentative dont la relation d©ordre refl� te l©exp� rience de l©expert. Cette relation 

d©ordre devant prendre en consid� ration l©� volution du syst� me, se doit d©
 tre dynamique, totale 

et non-arbitraire. De plus, les agents doivent partager leur avis sans pour autant int� grer le(s) 

argument(s) qui en sont �  l©origine. C©est pour cette raison que nous fournissons aux agents un 

m� dia de communication inter et intra-domaines.
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Deuxi� me partie

Mod� le ANDi
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Introduction du mod � le

Afin d©� laborer un diagnostic pluridisciplinaires �  partir  d©un ensemble de faits,  nous 

proposons le mod� le ANDi. Ce mod� le est un syst� me de diagnostic distribu�  hi� rarchique bas�  

sur  une logique argumentative et  un syst� me multi-agents.  Chaque agent  appartient  �  une 

unique discipline (appel� e domaine) et poss� dent sa propre base de connaissances. Les bases de 

connaissances ainsi attribu� es aux agents sont construites �  l©aide de m� thodes de classification 

(cf. Chapitre 1) et d©un ensemble de cas. On appelle cas un ensemble de donn� es relative �  un 

probl� me du syst� me observ�  accompagn�  de sa solution. Le mod� le ANDi comporte trois 

niveaux distincts : 

1. un niveau inf� rieur : les arguments construits par les agents �  partir de leur base de 

connaissance et d©un logique argumentative probabiliste (cf. Figure 1) ;

2. un niveau interm� diaire : les superviseurs qui g� rent les � changes entre les agents d©un 

m
 me domaine dans le but de construire les diagnostic locaux ;

3. un niveau sup� rieur : le r� seau Bay� sien qui � tablit un diagnostic global du syst� me en 

utilisant les conclusions des diagnostics locaux. 
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Le coeur du raisonnement est  une logique argumentative probabiliste (cf.  Figure 1).  Cette 

logique argumentative,  pr� sent� e dans le Chapitre  4,  permet  aux agents de construire  des 

arguments �  partir des connaissances des experts humains qu©ils repr� sentent dans le syst� me. 

Dans le cas o�  ces arguments sont contradictoires,  elle leur permet � galement d©� valuer la 

pertinence des ces derniers. Pour cela, nous attribuons une force aux arguments d� pendant �  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 pr� cis� ment le probl� me et ses origines. Afin d©� viter les erreurs de diagnostic, nous 

souhaitons avoir un diagnostic complet, i.e. un diagnostic pour lequel toutes les propositions 

des agents ont  � t�  (in)valid� es.  Par ailleurs,  le fait  que le probl� me soit  pluridisciplinaire, 

implique que les agents (au m
 me titre que les experts humains) appartiennent  �  des domaines 

d©expertise diff� rents. Il est par cons� quent difficile, pour deux agents de domaines distincts, 

d©� valuer  la  force  des  arguments  de  leur  interlocuteur.  C©est  pour  cette  raison  que  nous 

d� l� guons �  des agents, nomm�  Agents Superviseur, la direction des d� bats (cf. Figure 1, Agent 

Superviseur  et  Diagnostic local). Un diagnostic, dit local, est alors cr��  sur chaque domaine 

d©expertise. Nous d� taillons, dans le Chapitre 5 comment un diagnostic local est � labor� .

Par la suite, les conclusions de ces diagnostics locaux sont utilis� es pour proposer un 

diagnostic  plus  g� n� ral.  Ce diagnostic,  appel�  diagnostic  global  (cf.  Figure 1,  Diagnostic 

global),  consid� re  les  relations  entre  les  domaines  pour  affiner  les  diagnostics  locaux 

pr� c� demment r� alis� s. � tant donn�  que ces relations sont m� connues, voire inconnues des 

experts humains, nous avons d� cid�  de les d� couvrir �  l©aide de m� thodes d©apprentissage. Le 

Chapitre 6 d� taille la construction du mod� le statistique et l©utilisation de ce mod� le.

Figure 1 - Organisation de la Partie II
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Chapitre 4

Cadre d©argumentation probabiliste
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4.1  Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une logique argumentative constituant le  raisonnement 

des agents. Cette logique argumentative se base sur des connaissances d� duites d©un ensemble 

de cas,  pour g� rer  les interactions entre des arguments contradictoires.  Chaque cas est  un 

ensemble d© « attributs - valeurs » (les attributs sont identiques pour chaque cas � tudi� ) �  partir 

desquels des mod� les peuvent 
 tre � labor� s. 

Comme on a pu le voir dans le Chapitre 3, une logique argumentative est caract� ris� e par 

l©attribution d©une structure aux arguments. Les arguments sont alors reli� s entre eux par des 

relations de contradiction portant sur cette structure ainsi qu©une relation de priorit�  permettant 

�  l©agent d©affirmer son inclinaison pour tel ou tel argument. 

Dans ce chapitre, on introduit une logique argumentative en d� finissant chacun des points 

cit� s pr� c� demment. Nous commencerons par d� finir la structure des arguments (cf. section 
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3.3.1).  Ensuite,  nous  introduirons  la  notion  de  force  qui  nous  permet  d©ordonner  de  tels 

arguments (cf. section 4.3). Apr� s avoir introduit les relations de contradiction (cf. section 4.4), 

nous proposerons une mod� lisation de cette logique sous la forme d©un graphe appel�  graphe 

argumentatif (cf. section 4.5).

4.2  Arguments

Les connaissances sont un ensemble de r� gles d� crivant partiellement ou totalement le 

domaine sur lequel on travaille. Ces connaissances peuvent 
 tre issues d©experts humains ou de 

m� thodes de classification. G� n� ralement, les experts humains � tablissent de telles r� gles �  

partir de leur exp� rience, i.e. des cas qu©ils ont observ� s. Ces cas sont un ensemble de couples 
� attribut ,valeur� � � � tt � * 	 , Att �%	 ,4 a � . Afin d©exprimer ces � l� ments, nous d� finissons le 

langage *� relatif au domaine consid� r� .

D� finition 4.2.I [Langage]

Soit  S  un alphabet, le langage  * D est un ensemble de termes de  S*  employ� s pour 

d� crire un domaine D.

On d� note par � tt(* D), l©ensemble des termes de *  faisant r� f� rence �  un attribut du 

domaine. Soit a� � tt � * D	 , on d� signe l©ensemble de d� finition de a (i.e. l©ensemble 

des valeurs possible de  a) par 4 a.

On d� signe par 4 � �4 a2a� � tt � * D	�  l©ensemble repr� sentant l©union des 4 a.

Exemple 4.2.I [Langage]

Soit un langage *� tel que :

*  {d� faut, mati� re, cambrage, mal-garnie, acier, aluminium, carbone}.

L©ensemble des attributs du langage *  est � tt(* )  ={d� faut, mati� re} avec :
4 d� faut� �cambrage, mal-garnie�  et

4 mati� re� �acier, aluminium, carbone� .

Nous d� finissons d� sormais une r� gle argumentative (cf.  D� finition 4.2.II) comme � tant une 

r� gles d©associations (cf. Chapitre 1).
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D� finition 4.2.II [R� gle argumentative]

Soient un langage  * D et  � tt(* D) un ensemble d©attributs du langage  * D.  Une r� gle 

argumentative  est  d� finie  comme  une  conjonction  de  couples  (attribut,  valeur) 

conduisant �  la production d©un nouveau couple.

Le couple (an+1, vn+1) constitue la t� te de la r� gle argumentative r, not� e head(r).

L©expression compos� e des autres attributs et de leur valeur est appel� e  corps de la 

r� gle argumentative r, on le note body(r) :

Dans la suite, on dira que le couple � a ,v	 � � tt � * D	� 4 a  appartient �  body(r) ssi :

Les  valeurs  ai et  vi du  couple  c=(ai, vi)  sont  respectivement  accessibles  par  les 

m� thodes c.attribute = ai et c.value = vi.

Exemple 4.2.I [R� gle argumentative]

Dans une forge, des pi� ces m� talliques sont usin� es par trois � quipes de forgerons (novice, 

interm� diaire et experte). Ces pi� ces sont caract� ris� es par leurs dimensions (� paisseur et 

largeur)  et  leur  mati� re.  Ces caract� ristiques influent  sur  le  co t  et  la  complexit�  de 

l©usinage. Ainsi,  les pi� ces co teuses ou complexes sont  r� alis� es par l©� quipe la plus 

exp� riment� e.  Elles  sont  principalement  caract� ris� es  par  des  c� tes  importantes  (une 

largeur ou une � paisseur importante)  ou compos� es de m� taux tels l©aluminium ou le 

carbone. Malgr�  l©exp� rience de l©� quipe, quelques d� fauts subsistent. La pi� ce peut-
 tre 

mal garnie (les bords sont concaves) ou cambr� e. Les r� gles argumentatives, d� crites ci-

apr� s, exprime de mani� re formelle le contexte introduit pr� c� demment :

r 1: � � paisseur, fine	 * �mati� re ,aluminium	

r 2: � largeur ,large	 * � � paisseur, fine	

r 3: � d� faut ,mal- garnie	 * � � quipe,novice	

r 4: � d� faut ,mal- garnie	 * � � quipe, interm� diaire	� �mati� re ,acier	

r 5: d� faut� cambrage* � quipe� experte� largeur� large� � paisseur� fine .

r : �an� 1 ,vn� 1	 * 5
i � 1

n

� ai ,vi 	 ou � i , j � ,1,... ,n� 1-ai� � tt � * 	 ,vi � 4 a i
et � a j � ai

body� r 	� 5
i � 1

n

� ai ,vi	

� j � ,1,...,n-, body� r 	� 5
i � 1

k

� ai ,vi 	5 � a j ,v j 	 5
k� � j � 1	

n

�ak ,vk	 tq�a ,v	� � a j ,v j 	
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Certaines connaissances peuvent � galement d� crire des faits. Ces connaissances particuli� res 

sont traduites par des r� gles argumentatives sans corps (par exemple, r : � terre,ronde	 * ).

D� finition 4.2.III  [Fait]

Un  fait  est  une  r� gle  argumentative  r telle  que  r : �a ,v	 *  avec
�a ,v	 � � tt � * 	� 4 a  et body� r 	� � , �  d� signe le fait que body(r) n©existe pas.

Un fait est une r� gle argumentative sans corps r : �a ,v	 *  ou (a,v)Î � ttS(* )´ 4� qui d� signe 

la certitude que la valeur vÎ 4� est affect� e �  l©attribut aÎ � ttS(* ). 

Exemple 4.2.II [Fait]

On  exprime  �  l©aide  du  fait  r  que  la  mati� re  composant  la  pi� ce  usin� e  est  de 

l©aluminium.
r : �mati� re ,aluminium	 *

Une base de connaissances  S  est constitu� e de faits et de r� gles argumentatives (cf. 

D� finition 4.2.IV)

D� finition 4.2.IV [Base de connaissances]

Une base de connaissances est un ensemble %� 6 �%	& 7 �%	  ou :

+ 6 � %	  est un ensemble de r� gles argumentatives (cf. D� finition 4.2.II) et,

+ 7 � %	  est un ensemble de faits (cf. D� finition 4.2.III).

Les attributs du langage  * D appartenant  �  la  base de connaissances  S  sont  d� not� s par 

� ttS(* D).

Exemple 4.2.III  [Base de connaissances]

La  base  de  connaissances  S  d©une  � quipe  usinant  les  pi� ces  se  traduit  par 
%� 6 �%	& 7 �%	  o�  :

Nous d� finissons un argument (cf. D� finition 4.2.V) de la base de connaissance S comme 

une combinaison de r� gles argumentatives  r � % qui permettent de conclure en faveur d©un 

couple (attribut, valeur)Î � ttS(* )´ 4 . 

6 � %	� � r 1: � paisseur� fine* mati� re� aluminium
r 2: largeur� large* � paisseur� fine
r 5: d� faut� cambrage* � quipe� experte� largeur� large� � paisseur� fine�

et 7 � %	� � f 1 : mati� re� aluminium*
f 2 : � quipe� experte* �
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D� finition 4.2.V [Argument]

Soit S une base de connaissances. Un argument est un couple A� � P ,c	  o�  c est un 

couple � a ,v	 � � tt � * D	� 4 a  et P# % est un ensemble de r� gles argumentatives tq 

1. P est consistant;

2. P, c;

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

P est  la  pr � misse  de  A,  not� e  premise(A).  c est  la  conclusion  de  A,  not� e 

conclusion(A). 

On d� note par � (S), l©ensemble des arguments pouvant 
 tre construit �  partir de S.

Exemple 4.2.IV [Argument]

Soit la base de connaissances S ,d� finie dans l©D� finition 4.2.III, l©argument A tel que :

A� � r 1� r 2� r 5� f 1� f 2	 , � d� faut ,cambrage	

permet de conclure que la large pi� ce compos� e d©aluminium et lamin� e par l©� quipe 

experte pr� sente un d� faut de cambrage.

Dans la suite, les notations A� � P ,c	  et A� � c * P�  sont s� mantiquement � quivalentes.

4.3  Force d©un argument

Cette section pr� sente la notion de force que l©on associe aux arguments pr� c� demment 

d� finis. Avant de d� finir formellement cette notion, on se propose de d� crire la d� marche sous-

jacente.

4.3.1.1 D� marche

Les relations de priorit�  pr� sent� es dans le Chapitre 3 d� terminent l©argument vainqueur 

en fonction de valeurs non-arbitraires � tablies avant la phase d©argumentation. La relation de 

priorit�  est donc « statique » et n©� volue pas durant la phase d©argumentation. Pour rendre la 

relation de priorit�  dynamique, Kakas [56][55] a propos�  l©introduction d©un contexte sp� cifique 

autorisant le r� ordonnancement des arguments gr� ce �  des r� gles contextuelles (cf. Chapitre 3). 

Cependant, ce contexte est limit�  car difficile �  mettre en oeuvre sur des bases de connaissances 

significatives : les r� gles contextuelles peuvent introduire des inconsistances au au sein d©une 

base de connaissances, les attributs doivent 
 tre nominaux, etc.

La notion de force, introduite dans cette section, cherche �  attribuer dynamiquement une 

force aux arguments sans avoir d� fini pr� alablement de r� gles contextuelles ou de quelconques 
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pr� f� rences sur les arguments. Pour cela, on se sert de trois composantes : 1) la fr� quence des 

attributs, 2) la confiance de r� gles argumentative et 3) la structure des arguments.

1. On consid� re qu©un attribut est fr� quent  (cf.  D� finition 4.3.II)  s©il est souvent sollicit�  

lors de la construction d©arguments (plus exactement, dans le corps des arguments). 

Toutefois,  nous utilisons la probabilit�  P(ai=vi) avec (ai,vi)Î � ttS(* )´ 4 8� pour pond� rer 

la fr� quence des attributs et � viter ainsi  de maximiser leur fr� quence lorsque qu©ils 

apparaissent dans la majorit�  des r� gles de la base de connaissances.

2. La confiance d©une r� gle argumentative r (cf. D� finition 4.3.III) est calcul� e en fonction 

de la fr� quence des attributs qui  composent  son corps et  sa t
 te.  Nous partons du 

principe  qu©un  couple  (a,v)Î � ttS(* )´ 4 8 peut  
 tre  d� duits  d©une  t
 te  constitu� e 

principalement de faits de 7 � %	  et/ou de r� gles argumentatives simples et que nous 

pouvons avoir plus confiance en de telles pr� misses. 

3. Par d� finition, un argument est un ensemble de r� gles argumentative. La notion de force 

que nous proposons consid� re que les r� gles constituant le corps de l©argument influent 

sur sa force (cf . D� finition 4.3.IV).

Comme la base de connaissances et les probabilit� s sont mises �  jours durant l©argumentation, la 

force d©un m
 me argument est constamment actualis� e et attribu� e de mani� re dynamique au 

cours de l©argumentation.

4.3.1.2 D� finitions  formelles

Un argument de  � (S) est muni d©une force d� pendant �  la fois de la probabilit�  des 

couples qui  le  composent  et  de la  fr� quence d©apparition  de ces  couples dans la  base de 

connaissances  S.  La probabilit�  du couple (a,v)Î � ttS(* )´ 4 8,  d� not� e par  P(a=v).  Un fait 
� � a ,v	 * � � 7 � %	  � tant  consid� r�  comme  la  certitude  que  a a  pour  valeur  v, nous 

consid� rons que la probabilit�  P(a=v) est maximale.

La fr� quence d©un couples (a,v)Î � ttS(* )´ 4 8 traduit son importance au sein de � (S), i.e. 

le fait que ce couple puisse servir �  la construction d©un nombre d©arguments plus ou moins 

cons� quent. La fr� quence d©un attribut a pour la valeur v combine la probabilit�  et la fr� quence 

d©apparition de (a,v) dans les r� gles argumentatives de S (cf. D� finition 4.3.I) 
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D� finition 4.3.I [Fr � quence d©apparition d©un attribut]

Soient S une base de connaissances construite sur le langage *  et � ttS(* ) les attributs 

de  S. La fr� quence d©apparition d©un attribut  aÎ � ttS(* ) pour la valeur  vÎ 4 a, not� e 

occurence(a,v) 

D� finition 4.3.II [Fr � quence d©un attribut]

Soient S une base de connaissances construite sur le langage *  et � ttS(* ) les attributs 

de S. La fr� quence d©un attribut aÎ � ttS(* ) pour la valeur vÎ 4 a, not� e frequency(a,v) 

est d� finie par :

occurence�a ,v	�
.� r � 6 �%	2� a ,v	� head� r 	) � a ,v	� body� r 	�.

.6 �%	.
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O�  P(a=v) repr� sente la probabilit�  que la valeur de a  soit � gale �  v.

Avant  de d� finir  la  force  d©un argument,  on  introduit  la  notion  de  confiance  d©une r� gle 

argumentative. La confiance d©une r� gle argumentative est calcul� e en fonction de la fr� quence 

des couples (attributs, valeurs) inclus dans la t
 te et le corps de cette r� gle. Elle est la moyenne 

des fr� quences des couples (a,v)Î body(r) pond� r� e par la fr� quence de head(r). 

D� finition 4.3.III  [Confiance d©une r � gle argumentative]

Soit rÎ S une r� gle argumentative. La confiance de la r� gle r est d� finie tq :

La pond� ration par la fr� quence de head(r) nous permet de d� partager r de r© si les moyennes 

de body(r) et  body(r©) sont � gales. En d©autres termes, on choisit la r� gle ayant la t
 te la plus 

pertinente.

On peut d� sormais, d� finir la force d©un argument. Un argument � tant compos�  de r� gles 

argumentatives, on estime sa force �  l©aide des confiances attribu� es �  ses diff� rentes r� gles. 

Elle est d� finie comme suit :

D� finition  4.3.IV [Force d©un argument]

Soient  S  une  base  de  connaissances  et  A un  argument  de  �� S�� � La  force  de 

l©argument  A, not� e strength(A) est d� finie par : 

 

Comme pour les logiques argumentatives (cf. Chapitre 3), la structure des arguments et leur 

force sont utilis� es pour d� finir des relations de contradiction permettant de d� cider de leur 

acceptabilit� .

Exemple 4.3.I [Force d©un argument]

Soit  A un argument construit sur la base de connaissances  S introduite dans l©Exemple

4.2.II :

frequency� a ,v	� � 1 si�a ,v	 � 7 � %	
P�a� v	� occurence�a ,v	 sinon

strength� A	�
�

r � premise� A	

confidence� r 	

. premise� A	.

confidence� r 	� �
1 si head� r 	� 7 � %	
frequency�head� r 		� �

� a ,v	 � body� r 	

frequency�a ,v	

.� a ,v	� body� r 	.
sinon
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A� � r 1� r 2� r 5� f 1� f 2� f 3	 , � d� faut ,cambrage	

la force de l©argument A est calcul� e ainsi :

avec :

Les probabilit� s P(a = v) d� pendent de diverses composantes telles que l©exp� rience de 
l©� quipe ou encore d©une base de cas ayant permis leur calcul.

4.4  Relations de contradiction

La base de connaissances pouvant  
 tre inconsistante,  les arguments sont  susceptibles 

d©
 tre en conflit. Ces conflits sont mis en � vidence par le biais de la relation d©attaque pr� sent� e 

ci-apr� s.  L©attaque  est  d� pendante  de  la  structure  des  arguments  et  consid� re  que  deux 

arguments sont effectivement en conflit, s©ils poss� dent des sous-arguments contradictoires.

D� finition 4.4.I [Attaque]

Soient A et B deux arguments de �� S� . A attaque B, not�  attacks(A,B) ssi :

La relation d©attaque se base sur le fait qu©il existe des valeurs diff� rentes dans le domaine de 

d� finition des attributs. Chaque attribut  a ne pouvant 
 tre associ� e qu©�  une unique valeur, si 

deux arguments d� cernent des valeurs diff� rentes pour a, on dit que les arguments s©attaquent. 

Par abus de langage, on dira qu©un ensemble d©arguments  S attaque  B, not�  attacks(S,B)  ssi 
� A� S,attacks� A, B	 .

La  relation  d©attaque  � tant  sym� trique  (i.e.  attacks� A, B	 � attacks� B, A	 ),  il  est 

impossible de d� terminer le vainqueur entre les arguments A et B. C©est pour cette raison que la 

relation de d� faite a � t�  introduite. Lors d©une attaque, cette derni� re d� partage les arguments 

gr� ce �  leur force respective et nomme en tant que vainqueur, l©argument ayant la force la plus 

� lev� e.

� a� � tt %� * 	 , � v ,v©� 4 a tq v� v©, � P1# premise� A	 , � P2# premise� B	

tels que P1, � a ,v	et P2, � a ,v©	

strength� A	�
�

i � �1,2,5�

confidence� r i 	� �
i � 1

3

confidence� f i 	

. premise� A	.

confidence� r 1	� P� � paisseur� fine	

confidence� r 5	�
P� d� faut� cambrage	

9
�

�
� a, v	� head� r5 	

frequency�a ,v	

3

confidence� r 2	�
2� P� largeur� large	� P� � paisseur� fine	

3
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Cette relation de d� faite admet qu©un argument A d� fasse un argument B, s©ils s©attaquent 

mutuellement et que la force de l©argument A est sup� rieure �  celle de l©argument B. La relation 

de d� faite est d� finie comme suit : 

D� finition 4.4.II [D� faite]

Soient A  et B  deux arguments de �� S� . A d� fait B, not�  defeats(A,B) ssi : 
attacks� A, B	 � strength� B	/ strength� A	 .

Par abus de langage, on dira qu©un ensemble d©arguments  S d� fait  B,  not�  defeats(S,B)  ssi 
� A� S,defeats� A, B	 .

A partir de ces d� finition, nous pouvons d� finir une logique argumentative probabiliste 

sur la base de connaissance S de la mani� re suivante :

D� finition 4.4.III  [Logique argumentative probabiliste]

Une logique argumentative probabiliste est un triplet AF� � %,attacks,strength�  o�  :

- S est une base de connaissances ;

- attacks est une relation binaire sur �� S�� ´  �� S� ;

-  strength  est  une  fonction  qui  associe  une  force  aux  arguments  de  �� S� �  (cf. 

D� finition 4.3.IV).

Par  cons� quent,  les  notions  d©acceptabilit�  et  d©admissibilit�  (cf.  Chapitre  3)  peuvent  
 tre 

adapt� es comme suit.

D� finition 4.4.IV [Libre de conflit ± Acceptabilit�  - Admissibilit � ]

Soient  AF� � %,attacks,strength�   une  logique  argumentative  probabiliste,  S 

Í �� S��  un ensemble d'arguments et A Î  AF un argument.

1. S est libre de conflits ssi " A, B Î  S, Ødefeats(A,B) ; 

2. A est acceptable vis-� -vis de S ssi :
conclusion� A	 � 7 �%	  ou B� � � %	 ,defeats� B, A	$ defeats� S, B	 .

3. S libre de conflits est admissible ssi " B Î  S, B est acceptable vis-� -vis de S. 

Afin de manipuler plus facilement l©ensemble  �� S� , nous le repr� sentons sous la forme d©un 

automate appel�  graphe argumentatif.

4.5  Graphe argumentatif

Un  graphe  argumentatif  (cf.  D� finition  4.4.II)  est  une  mod� lisation  de  la  base  de 

connaissances S.  Une telle mod� lisation permet � galement la manipulation des arguments de 
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�� S� � conform� ment  �  la  logique  argumentative  probabiliste.  Afin  de  d� finir  un  graphe 

argumentatif,  nous  avons  besoin  d©introduire  les  ensembles �9'  et  �6�  Ces  ensembles 

mod� lisent  respectivement  le  fait  qu©un attribut  puisse  
 tre  d� duit  de  l©union de plusieurs 

attributs (i.e. l©op� rateur logique  Ú) ou de l©intersection de plusieurs attributs (i.e. l©op� rateur 

logique  Ù).  Formellement, un graphe argumentatif est d� fini comme un ensemble de noeuds 

repr� sentant soit des attributs de � ttS(* ), soit des � l� ments des ensembles �9'  et  �6 � . Les 

noeuds sont reli� s entre eux par des arcs dont l©� tiquette est un quadruplet (q,v,q©,v©) tel que q et 

q© sont des noeuds du graphe argumentatif et v,v©Î 4 .

D� finition 4.5.I [Graphe argumentatif]

Soit  å  une base de connaissances compos� e de r� gles argumentatives. Un graphe 

argumentatif est un triplet : %� � Q ,0 ,1�  o�  :

- Q = � ttS(* ) È �6  È �9'� est l©ensemble des � tats de 	  avec :

- �6�� � ori 2i � �1,... ,n� , les noeuds repr� sentant le ou logique� �et 

- �9'�� � andj 2 j � �1,...,m� , les noeuds repr� sentant le et logique� �

- 0 � �v2� a� ��� %� * 	 ,v� 4 a�  est l©alphabet compos�  des valeurs de 4 8,�8� Î  � ttS(* ),

+ 1 : Q� 0 
 2Q� 20  est la fonction de transition d� finie ci-dessous (cf.  D� finition

4.5.II).

D� finition 4.5.II [Fonction de transition]
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Soient  å une base de connaissances et  : %� � Q ,0 ,1�  un graphe argumentatif. La 

fonction de transition �  est d� finie comme suit : 
1.  Si qÎ � ttS(* ):

2.  Si q Î �6  :

3.  Si q Î �9'  :

L©exemple ci-dessous met en application les d� finitions introduites pr� c� demment en d� taillant 

la  fonction  de  transition  de  chacun  des  noeuds  et  en  pr� cisant  la  base  de  connaissances 

symbolis� e par le graphe argumentatif.

Exemple 4.5.1 [Graphe argumentatif ± Fonction de transition]

La Figure 4.5.2 repr� sente un graphe argumentatif dans lequel :

La fonction de transition d� crit la base de connaissance suivante :

1� q ,v	� È ��� q©,v©	�2� ! r � %, �q©,v©	( body� r 	� head� r 	� � q ,v	 �

��� and,v	� 2� r � %, .body� r 	.2 1� head� r 	� � q ,v	 �

1� q ,v	� � � q©,v©	2� r � %, �q©,v©	( body� r 	� head� r 	� � q ,v	�

Figure 4.5.1 - Graphe argumentatif

a
2

a
1

a
3

a
5

and

a
5

or



a1



a2



a3 
�

a3



a4



a5

%� � r 1 : � a3 ,va3	 * �a1 ,va1	� � a2 ,va2	
r 2 : � a3 ,v©a3	 * � a5� va5	
r 3 : � a3 ,v©a3	 * �a4 ,va4	

-Q� �a1, a2,a3,a4,a5,and,or� est l©ensemble des � tats
-0 � � va1

,va2
,va3

,v©a3
,va4

,va5
� est l©alphabet tels que : 

4 a1
� � va1

� ,4 a2
� � va2

� ,4 a3
� � va3

,v©a3
� ,4 a4

� � va4
� ,4 a5

� � va5
�

-1 �and,va3
	� �� a1 ,va1

	 , � a2 ,va2
	�

-1 �or ,v©a3
	� � � a5 ,va5

	 ,� a4 ,va4
	�

-1 �a3 ,va3
	� �� or ,va3

	�
-1 �a3 ,v©a3

	� �� and,v©a3
	 �

1� q ,v	� � � � q©,v©	2� ! r � %, � q©,v©	# body� r 	� head� r 	� � q ,v	�

� � or , v	20 ! r � %, head� r 	� � q ,v	�

� � and,v	2� ! r � %, .body� r 	.2 1� head� r 	� � q ,v	 �

(q,v)

(q©,v©)

(q©,v©)(q©©,v©©)

(q,v)

(q©,v©)(q©©,v©©)

(q,v)

 � �

 
�
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Soit  un  couple  (q,v) Î � ttS(* )´ 4 8,  la  fonction  de  transition  du graphe argumentatif 

permet de r� cup� rer les ensembles de couples (q©,v©) Î � ttS(* )´ 4 8�apparaissant dans les r� gles 

argumentatives de S ayant (q,v) comme t
 te. Cependant, les noeuds des ensembles �9'  et �6 �

nous emp
 chent de r� aliser cette t� che directement. On utilise pour cela l©Algorithme 4.5.I.

Algorithme 4.5.I : Premise

ENTR� E :

. noeud : un � l� ment de � ttS(* ),

. valeur : une valeur de l©ensemble 4 noeud.

SORTIE  : 

. Les ensembles de couple (a©,v©) Î  � ttS(* )´ 4�  tels que � r � %, �a©,v©	# body� r 	 .

Premise(noeud, valeur) :

1 : � q ,v	 : � 1� noeud,valeur	

2 : Si qÎ � ttS(* )  alors

3 :      Retourner � �� q ,v	� �

4 : Si qÎ �9'   alors

5 :      Retourner �1�q ,v	 �   

6 : Si qÎ �6   alors

7 :     P: � �

8 :      Pour tout �q©,v©	� 1 �q ,v	  faire

9 :            P: � P& Premise�q©,v©	

10 :    Fin Pour

11 :    Retourner P

12 : Fin Si

L©Algorithme 4.5.I distingue trois cas, relatifs au type du noeud q atteint par 1� noeud,valeur	  

(cf. D� finition 4.5.II) :

1. Si  qÎ � ttS(* ),  il  existe  une unique r� gle  rÎ S telle  que  (noeud,  valeur)=head(r)  et 

(q,v)Í body(r). La t
 te de r se r� duit alors au couple (q,v) (cf D� finition 4.5.II, cas 1).

2. Si  qÎ �9' ,  il  existe une unique r� gle  rÎ S dont le corps est compos�  de plusieurs 

couples telle que (noeud, valeur)=head(r). Par d� finition, la pr� misse de (noeud, valeur) 

est �1�q ,valeur	 �  (cf D� finition 4.5.II, cas 3).
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3. Si qÎ �6 , il existe plusieurs r� gles rÎ S avec (noeud, valeur)=head(r). Chacune de ces 

r� gles  peut  avoir  un  corps  compos�  d©un  ou  plusieurs  couples.  Dans  le  graphe 

argumentatif, cela se traduit par la pr� sence d©arcs entre  q et un ensemble de noeuds 
q©� � tt %� * 	& �9' .  La pr� misse est donc l©union des pr� misses des noeuds  q©  (cf 

D� finition 4.5.II, cas 2).

L©Algorithme 4.5.I nous autorise �  introduire une d� finition d©argument, bas� e sur les graphes 

argumentatifs, � quivalente �  la D� finition 4.2.V. Soit un graphe argumentatif : S, un argument 

de �� S�� � est un sous-graphe : ©%� �Q©,0 ©,1©�  de :  contenant uniquement des noeuds de 
� tt %� * 	& �9' . Mais,  :;  doit � galement contenir l©int� gralit�  des noeuds apparaissant dans 
1� q ,v	 ou q� Q©3 Q3 �9' et v� 0 3 0 © dans  : S.  La  D� finition  4.5.III sp� cifie  plus 

formellement cette notion d©argument.

D� finition 4.5.III  [Argument selon un graphe argumentatif]

Soient : %� � Q ,0 ,1� �un graphe argumentatif et : ©%� �Q©,0 ©,1©�  un sous-graphe 

connexe de : . :;� est un argument de �� S��� ssi :
� � a1 ,v1	 � Q©� 0 ©, � �a2 ,v2	 � Q� 0

L©argument A� � c* P�  d� crit par :; S�est d� fini tel que :

- c� �q ,vq	 2� �a©,v©	 � Q©� 0 ©,0 � � 1 �a©,v©	 tq �q ,vq	 � � .

On appelle racine du graphe :; S� le noeud qÎ Q© tel que q = c.attribute. Par abus de 

langage, on dit qu©un argument AÎ : S�ssi il existe un sous-graphe :; S repr� sentant A.

Le graphe argumentatif, servant de repr� sentation commune �  la base de connaissances et �  

�� S� ,  peut  d� sormais  
 tre  utilis�  pour  d� terminer  l©acceptabilit�  des  arguments  de  �� S�� �

Conform� ment  �  la  D� finition  4.4.IV,  nous  calculons  l©acceptabilit�  des  arguments  en 

consid� rant leur force et les faits compris dans 7(S).  Pour cela, nous d� finissons l©algorithme 

suivant : 

Algorithme 4.5.II : Acceptable

ENTR� E :

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

. builtArguments : les arguments construits lors du parcours.

1©�a1 ,v1	� � 1�or ,v2	 si � or� �6 ,� �or ,v2	 �� 1� a2 ,v2	
1� a2 ,v2	 sinon

- P� 5
� a, v	 � Q ©� 0 ©

�a ,v	 * Premise� a ,v	
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. markedNodes : l©ensemble des noeuds visit� s.

. acceptableArguments : les arguments acceptables.

. S : une base de connaissances

SORTIE  : 

. La valeur acceptable v du noeud noeud ainsi que les arguments soutenant (noeud, v).

Acceptable(node, markedNodes, builtArguments, acceptableArguments) :

1.  temp:� � � node,null 	 * �

2.  Si node4 markedNodes alors 

3.      argAcceptable:� �    

4.  Sinon

5.      markedNodes:� markedNodes& �node�

6.      Pour tout v� 4 node faire

7.           Si �node,v	 � 7 �%	  alors

8.                temp:� � � node,v	 * �

9.                builtArguments� node,v	 : � temp

10.              acceptableArguments: � acceptableArguments& � temp�

11.        Sinon

12.             Pour tout P� Premise�node,v	  faire

13.                  argPremise: � �

14.                  Pour tout �n©,v©	� P  faire

15.                       Acceptable(n©, markedNodes, builtArguments, acceptableArguments)

16.                       argPremise: � argPremise& builtArguments� n©,v©	

17.                       Si argPremise� �  alors

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

19.                            argAcceptable:� argAcceptable& �arg�

20.                            Si defeats� arg ,temp	  alors

21.                                 argAcceptable:� � temp�

22.                                 temp: � arg

23.                             Si arg.attribute� temp.attribute� arg.value� temp.value

24.                                  Si  strength� temp	/ strength�arg	

25.                                      argAcceptable:� argAcceptable& � 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.     Si temp.value� null  alors

35.         acceptableArguments: � acceptableArguments& argAcceptable

36.      Fin Si

37. Fin Si

L©Algorithme 4.5.II d� termine quelle est la valeur  vÎ 4 a la acceptable d©un attribut  aÎ � ttS(* ) 

(� galement repr� sent�  par le noeud  noeud  dans le graphe). Cette valeur est justifi� e �  l©aide 

d©arguments acceptables en faveur de (a,v). Pour cela, l©Algorithme 4.5.II effectue un parcours 

en profondeur du graphe argumentatif, sa complexit�  est de O(n).

Plus concr� tement,  l©Algorithme 4.5.II teste les valeurs des diff� rents  attributs.  Si  le 

couple (attribut, valeur) est un fait, il sera par d� finition acceptable. Dans le cas contraire, les 

noeuds de sa pr� misse seront test� s. L©algorithme est alors rappel�  pour chacun de ces noeuds 

jusqu©�  aboutir sur un fait. Ainsi, le sous-graphe de racine attribut repr� sentant l©argument en 

faveur de (attribut, valeur) est acceptable �  condition qu©il soit d� duit de 7� S� . De plus, il doit 

avoir une force sup� rieure �  celle des arguments qui l©attaquent ou supporter un argument 

acceptable (ligne 14 �  29).

Le couple compos�  d©un graphe argumentatif et de l©algorithme d©acceptabilit�  est appel�  

graphe argumentatif probabiliste. La D� finition 4.5.I introduit ce concept.

D� finition 4.5.IV [Graphe argumentatif probabiliste]

Un graphe argumentatif probabiliste est un couple :� � � : % ,acceptable�  o�  : 

- : S est un graphe argumentatif construit sur S (cf. D� finition 4.4.II),

- acceptable est l©algorithme d©acceptabilit�  (cf. Algorithme 4.5.II).

Ce graphe peut en r� alit�  
 tre assimil�  �  une logique argumentative. En effet, le Th� or� me 4.5.I 

prouve l©� quivalence entre un tel graphe et une logique argumentative probabiliste.
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Th� or� me 4.5.I [Th� or � me d©� quivalence]

Un cadre d©argumentation probabiliste  AF� � %,attacks,strength�  est � quivalent �  un 

graphe argumentatif probabiliste :� � � : ,acceptable� .

D� monstration [Th� or� me d©� quivalence]

La d� monstration consiste �  prouver que, pour une base de connaissances S, l©ensemble E 

des  arguments  acceptables est  le  m
 me  pour  un  cadre  d©argumentation  probabiliste 
AF� � %,attacks,strength�  et  un  graphe  argumentatif  probabiliste 
:� � � : % ,acceptable� .  On  d� montre  dans  un  premier  temps  que  les  arguments 

acceptables de  AF sont � galement acceptables dans  :�� � On d� montre ensuite que les 

arguments acceptables de :�  sont acceptables dans AF. Soient � AF et � :�  les ensembles 

d©arguments acceptables respectifs de AF et :� .

� �� ( � :� �:

Soit A un argument de � AF. Par d� finition, A est acceptable (cf. D� finition 4.4.IV) : 

D©apr� s la D� finition 4.4.I :

 � a� � tt %� * 	 , � v ,v©� 4 a , � E©# E ,� B©# B© tq E©, �a ,v	et B©, � a ,v©	

Par cons� quent, il existe dans :�  un noeud aÎ Q tel qu©il existe deux sous-graphes : E© et 

: B© ayant  comme racine  commune  a.  Puisque  E© est  un  sous-argument  de  E,  E© est 

acceptable  vis-� -vis  de  � AF,  soit  la  force  de  E© est  sup� rieure  �  la  force  de  B©,  i.e. 
strength� B©	/ strength� E©	  soit  il  existe  un  sous-argument  de  E©  qui  d� fait  B©. 

L©algorithme d©acceptabilit�  permet de d� cider si : E© est acceptable en effectuant chacun de 

ses tests (voir l.16 et l.22-23).

� :� ( � ��  : 

Soit A� � �a ,vA	 * PA�  un argument de � :� ��D©apr� s l©algorithme d©acceptabilit� , A est 

consid� r�  comme acceptable si :

1. La conclusion de (a, v) est un fait (cf. ligne 7) ;

2. � vB� 4 2B� � �a ,vB	 * PB� � � �%	 , defeats� A, B	  et A©Ì A est acceptable 

(cf. ligne 13-32 avec condition ligne 21) ;

3. � A©� � �%	 tq conclusion� A	� conclusion� A©	  et  A© est  acceptable  (cf. 

ligne 13-32 avec condition ligne 24).

� B� � � %	 , � E� � �� , defeats� B , A	 $ defeats� E , B	
$ attacks� E , B	� strength� B	/ strength� E	
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Par d� finition, A est � galement acceptable pour AF, i.e. AÎ � AF et � :� � � �� .

Dans  l©exemple  ci-dessous  est  pr� sent�  le  concept  de  graphe  argumentatif,  ce  dernier  est 

construit �  partir d©une base de connaissances d� crivant de fa	 on br� ve les comp� tences de trois 

� quipes de forgerons.

Exemple 4.5.II [Graphe argumentatif]

Le graphe argumentatif  : � d� crivant la base de connaissances  S  (dont les r� gles sont 

� nonc� es dans l©Exemple 4.2.I) est le suivant : 

Le graphe argumentatif : � �Q ,0 ,1 �  est d� fini tel que : 

Q� �d� faut, � paisseur, � quipe, largeur ,mati� re�& � ET1 , ET2 ,OU� ;

1 : Q� 0 
 Q� 0  est la fonction de transition d� finie comme suit :

- 1� largeur , large	� � �� � paisseur, fine	� �

- 1� � paisse, fine	� � �� mati� re ,aluminium	 ��

- 1� d� faut,cambrage	� �� � � quipe,experte	 ,� largeur , large	 , � � paisseur, fine	 ��

-

Figure 4.5.2 - Graphe Argumentatif
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0 = � cambrage,mal- garnie, fine, interm� diaire ,novice,experte, large,aluminium
acier�

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 possibilit�  de d� terminer l©acceptabilit�  

des arguments en se basant sur leur force. Cette notion de force repose principalement sur 

l©exp� rience de l©expert et sa connaissance du domaine (cf.  D� finition 4.3.IV). Toutes deux 

peuvent 
 tre compil� es dans une logique argumentative ou un graphe argumentatif  afin de 

constituer un argumentaire propre �  l©expert en question. Contrairement �  [6][13][77], la force 

permet d©associer un ordre total, dynamique et non arbitraire aux arguments. Par cons� quent, il 

est d� sormais possible de r�� valuer les arguments en fonction de faits per	 us, i.e. issus de 

l©environnement.

Bien � videmment, les graphes argumentatifs ne sont pas la seule mod� lisation possible 

des  connaissances  (les  r� seaux  Bay� sien  sont  � galement  une  solution  [20][76][118]). 

Cependant, les graphes argumentatifs permettent de calculer l©acceptabilit�  des arguments 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 r� duire l©espace de recherche puisqu©ils consid� rent uniquement les r� gles de la base de 

connaissances et non les d� pendances causales entre les attributs de cette derni� re. Enfin, les 

graphes argumentatifs peuvent facilement 
 tre mis �  jour. La suppression (resp. l©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 facilement 
 tre cr��  et mis �  jour. Le chapitre suivant 

s©int� resse justement �  construire un argumentaire de fa	 on collaborative et incr� mentale dans 

le but d©expliquer et de diagnostiquer un syst� me.
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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 r� sultat d©un raisonnement collectif men�  par une communaut�  

d©experts  sp� cialis� e dans un domaine pr� cis.  Les experts  participent  �  son � laboration en 

� changeant un ensemble d©arguments jug� s acceptables. Ces arguments sont le fruit d©un calcul 

d©acceptabilit�  r� alis�  �  partir de leur base de connaissances et des faits inh� rents au domaine. 

Leur base de connaissances est repr� sent� e �  l©aide d©un graphe argumentatif probabiliste tel que 

nous l©avons introduit au chapitre pr� c� dent (cf. Chapitre 4).
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Les experts r� agissent aux arguments propos� s soit en les enrichissant, soit en les mettant 

en doute. Pour cela, il est n� cessaire que les experts soient autonomes et communiquent entre 

eux,  i.e.  que  les  experts  interagissent  ensemble  �  la  construction  d©un  argumentaire.  Ces 

propri� t� s d� finissent les notions de base exhib� es par les agents [123][122]. C©est pour cette 

raison que nous mod� lisons une communaut�  d©experts �  l©aide d©un syst� me multi-agents.

Dans ce chapitre, nous d� finissons formellement la notion de diagnostic local (cf. section 

5.3). Puis, nous proposons dans la section  5.4,  l©architecture multi-agent prenant en charge 

l©� laboration d©un diagnostic local. Dans cette architecture, chaque expert de la communaut�  est 

repr� sent�  par un agent. Nous terminons ce chapitre en d� crivant les protocoles r� gulant les 

interactions entre les agents�(cf. section 5.5).

5.2  Notations

Dans  cette  section,  nous  introduisons  les  notations  utilis� es  dans  ce  chapitre.  Ces 

notations sont proches de celles pr� c� demment d� finies (cf. Chapitre 4). C©est pour cette raison 

que nous faisons le parall� le entre les notations du Chapitre 4 et celles du Chapitre 5 (cf. 

Tableau 6).

Contrairement au Chapitre 4, un diagnostic local se base (cf.  D� finition 5.3.I) sur un 

langage restreint. Ce langage est compos�  d©un ensemble de termes de *  appartenant �  un m
 me 

domaine (par exemple, la m� decine ou la m� tallurgie). Nous d� notons par ' � Ì �* , le langage 

relatif �  un domaine de comp� tences et � tt' (* ) Ì  � tt(* ) l©ensemble des termes composant le 

langage ' . A l©instar des attributs, les ensembles de d� finitions 4 '  et de faits 7'  sont revus pour 

correspondre  uniquement  aux  attributs  de  � tt' (* )  (cf.  Tableau  6).  Enfin,  la  base  de 

connaissance  S' �  utilis� e lors  de l©� laboration du diagnostic local  est  l©union des bases de 

connaissances d©une communaut�  1 � �ag1 ,ag2 ,... ,agn�  d©Agents du domaine (cf. D� finition

5.2.I.). Nous d� notons par %ag
'

, la base de connaissance de l©agent  ag� 1  pour le domaine ' .

D� finition 5.2.I [Agent du domaine]

Soit un domaine ' , une base de connaissances %ag
'

 et AF� � %ag ,attacks, strength�  une 

logique argumentative. On appelle Agent du domaine ' , une entit�  ag capable d©attribuer 

une valeur acceptable v� 4 '  �  un attribut aÎ � tt' (* ) du domaine '  et d©argumenter en 

faveur de (a,v) gr� ce �  la logique argumentative AF ( %ag
'

 � tant la base de connaissance de 

ag).
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Chapitre 4 Chapitre 5

Langage * '� Ì �*

Attributs � tt(* ) � tt' (* ) Ì � tt(* )

Ensemble de d� finitions 4

Base de connaissances S

Faits 7 � %	 7 ' � �� a ,v	 � 7 �%	2a� � tt ' � * 	�

Tableau 6:  - Notations du Chapitre 5

5.3  Diagnostic local

Pour  un  attribut  aÎ � tt' (* )  du  domaine  ' ,  un  diagnostic  local  �
' � 7 ' ,a	  est  un 

argumentaire sur  a  r� sultant d©un travail collectif, bas�  sur un ensemble de faits  7' , d©agents 

d©un m
 me domaine ' . Ce diagnostic permet de d� terminer la valeur de l©attribut a acceptable 

par l©ensemble des agents oeuvrant sur le domaine ' . Pour cela, le diagnostic local combine un 

ensemble de diagnostics r� alis� s par les agents du domaine ' .  Nous notons  5ag
' � 7 ' ,a j 	 , le 

diagnostic relatif �  l©attribut ajÎ � tt' (* ), r� alis�  par l©agent agk �  partir de faits du domaine ' . 

Ces diagnostics sont essentiels pour d� terminer la valeur acceptable de l©attribut  a. Chaque 

agent poss� dant sa propre base de connaissances, des inconsistances peuvent appara�tre dans les 

arguments  propos� s  pour  justifier  la  valeur  acceptable  de  l©attribut a. La  r� alisation  des 

diagnostics  5ag
'

 permet  alors  d©� liminer  les  contradictions  li� es  �  ces  inconsistances  en 

compl� tant l©argumentaire de � ' .

D� finition 5.3.I [Diagnostic propre �  un agent]

Soient  un  agent  ag  appartenant  au  domaine  '  et  un  ensemble  de  faits  7' .  Le 

diagnostic de l©attribut aÎ � tt' (* ) propre �  l©agent ag, not�  5agi

' � 7 ' ,a	 , est d� fini de 

la mani� re suivante :
5ag i

' � 7 ' ,a	� � # � �%ag	 ,� v� 4 a , � a ,v	 * � & 7 '

En d©autres termes, le diagnostic propre �  un agent ag est l©ensemble des arguments construits 

sur  Sag  qui  d� terminent  la  valeur  acceptable  de  aÎ � tt' (* )  selon les faits  7' �  initialement 

propos� s a l©agent. Gr� ce �  la d� finition  D� finition 5.2.I, nous pouvons d� sormais d� finir un 

diagnostic local de fa	 on formelle :

4 ' � È
a� � tt ' � * 	

4 a

%' � È
ag� 1

%ag ou 1 � �ag1 ,ag2 ,... ,agn�
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D� finition 5.3.II [Diagnostic local]

Soient un ensemble d©agents 1 ={ag1, ..., agn} et un ensemble de faits 7' . Le diagnostic 

local de l©attribut  aÎ � tt' (* ) appartenant au domaine ' , not�  � ' � 7 ' ,a	 , est d� fini  

comme suit :

En  r� sum� ,  le  diagnostic  local  �
' � 7 ' ,a	  est  un  ensemble  stable  et  maximale 

compos�  des arguments permettant de justifier la valeur acceptable  vÎ 4 � telle que 
� a ,v	 * � ' � 7 ' ,a	& 7 ' . 

Afin de r� aliser ce diagnostic local, les agents ont besoin des faits relatifs �  leur domaine 7' . 

Les agents peuvent ainsi construire leurs arguments et d� buter le diagnostic local. Les agents du 

domaine  doivent  ensuite  r� cup� rer  les  informations  qui  leur  manquent  pour  proposer  de 

nouveaux arguments et compl� ter ainsi le diagnostic local. Ces informations sont r� cup� r� es et 

conserv� es par un agent particulier, l©qgent Superviseur, dont le fonctionnement est d� taill�  

dans la section suivante.

5.4  Architecture

Comme nous l©avons � nonc�  pr� c� demment,  le  diagnostic  local  est le  r� sultat  de la 

collaboration d©un ensemble d©agents relatifs au domaine. Cette collaboration est orchestr� e par 

un agent superviseur pour raisons suivante :

6 La premi� re est motiv� e par la r� duction du nombre d©interactions et de calculs 

redondants.  � tant  donn�  que  les  qgents  du  domaine  sont  susceptibles  de 

demander  �  plusieurs  reprises  la  m
 me information,  il  est  pr� f� rable  de  la 

stocker en m� moire et de la mettre �  jour en fonction des arguments propos� s au 

cours du diagnostic local.

6 Par ailleurs,  d� l� guer cette t� che aux qgents du domaine peut  les amener �  

assimiler des connaissances non pertinentes ou fortement d� pendantes du cas 

trait� , i.e. de l©ensemble des faits.

Pour un domaine, notre syst� me multi-agent se compose donc d©une communaut� � d©agents du 

domaine (cf. section 5.4.1) et d©un agent superviseur (cf. section 5.4.2). Nous pr� cisons dans les 

sections 5.4.1 Erreur : source de la r� f� rence non trouv� e et 5.4.2, le comportement des agents 

de la communaut�  1  lors de la construction du diagnostic local.

� ' � 7 ' ,a	� È
ag� 1 ,an� � tt ' �� n� 1

' � 7 ' ,an		
5ag

' �7 ' ,a	& È
an� 1 � � tt ' � � n� 2

' �7 ' ,an� 2 		

� n� 1
' � 7 ' ,an� 1	 tels que

1/ n/ . � tt ' � * 	. , � k2 n, � n
' � 7 ' ,an� 1	� � k

' � 7 ' ,ak� 1	 et � 0
' � 7 ' ,a	� È

ag� 1
5ag

' � 7 ' ,a	
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5.4.1  Agent du domaine

�  chaque  agent  du  domaine  est  rattach�  un  graphe  argumentatif  probabiliste  : �

synth� tisant les r� gles argumentatives pr� sentes dans sa base de connaissances S. L©agent agi 

(cf. D� finition 5.2.I) doit, en fonction des faits 7'  qu©on lui pr� sente, construire un argumentaire 

en faveur d©un attribut aÎ � tt' (* )� � Le but de cet argumentaire est de trouver gr� ce aux r� gles 

argumentatives  de  S, une valeur  vÎ 4 � jug� e  acceptable  par  agi.  Cet  argumentaire  est 

uniquement compos�  d©arguments acceptables de :� soutenant (a,v). Ensemble, ces arguments 

d� crivent le diagnostic 5ag1

' � 7 ' ,a	  propre �  l©agent agi.

Toutefois,  l©agent  peut  avoir  besoin  d©informations  suppl� mentaires  pour  � tablir  son 

diagnostic.  Les  informations  demand� es  sont  les  valeurs  attribu� es  �  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, l©agent Superviseur (cf. section 5.4.2) sert d©interm� diaire. 

Diff � rentes strat� gies peuvent 
 tre adopt� es par l©agent du domaine suivant l©information dont il 

a besoin :

1. Souscrire des demande d©information relative �  un attribut aÎ � ttS(* ) aupr� s de l©agent 

superviseur  :  obtenir  la  valeur  de l©attribut  a et  
 tre  notifi�  lorsque sa valeur  est 

modifi� e. Les agents sont contraints de s©abonner pour tout attribut leur permettant de 

compl� ter leur diagnostic 5ag1

' � 7 ' ,a	 .

2. Demander d©information temporaire :  initi � e par l©agent lorsqu©aucune information sur 

les attributs souscrits n©est disponible. De cette fa	 on, l©agent du domaine a la possibilit�  

de construire un diagnostic partiel apportant tout de m
 me des nouvelles informations 

aux autres Agents du domaine.
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La  Figure 5.4.1 d� taille  comment  l©agent  du domaine construit  son diagnostic.  Nous nous 

proposons d©expliquer ce processus. Pour cela, nous supposons que l©agent du domaine a d� j�  

� t�  inform�  des faits 7' . Le diagnostic porte sur l©attribut aÎ � tt' (* ).

Dans un premier temps, l©agent construit un diagnostic 5ag1

' � 7 ' ,a	  (Calculer l©acceptabilit� ) en 

faveur de a bas�  uniquement sur les faits. Ce diagnostic est transmis �  l©Agent Superviseur qui 

pourra ainsi  fournir  de nouvelles informations aux autres Agents du domaine ([arguments 

acceptable]). Si l©agent est  incapable de construire un tel argumentaire ([aucun argument]), il 

pr� vient  l©agent  Supervieur  (Envoyer  FAILURE)  et  souscrit  des  demandes  d©information 

([informations n� cessaires]).

1. La  construction  du  diagnostic,  m
 me  partielle,  permet  �  l©agent  de  d� tecter  les 

informations dont il a besoin pour compl� ter son argumentaire. Ainsi, il souscrit une 

demande d©information pour chacune d©elle (Souscrire des demande d©information).

2. Si aucune information n©est disponible ([Informations indisponibles]), l©agent cherche 

alors  les  attributs  pouvant  
 tre  d� duits  des  attributs  a©Î � tt' (* )  (tq. 

Figure 5.4.1:  - Comportement d©un Agent du domaine
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� r � 5ag1

' �7 ' ,a	 , �a©,v	 � head� r 	et v� 4 )  ayant  fait  l©objet  d©une  demande 

d©information permanente ou temporaire (Chercher anc� tre). Toute information ainsi 

obtenue  ([Information  disponible])  permet  �  l©agent  du  domaine  de  peaufiner  son 

diagnostic.

Comme on a pu le constater,  le  r� le  de l©agent  Superviseur  est  important.  En plus  d©
 tre 

l©interm� diaire des agents du domaine, on lui d� die la charge de calculer le diagnostic local 
� ' � 7 ' ,a	 . Pour cela, il doit construire et justifier son argumentaire avec l©aide des Agents du 

domaine. Dans la section suivante, nous introduisons l©agent Superviseur et pr� sentons en d� tail 

son fonctionnement.

5.4.2  Agent Superviseur

La  principale  t� che  de  l©agent  Superviseur  est  l©� laboration  du  diagnostic  local 
� ' � 7 ' ,a	  de l©attribut aÎ � ttS(* ).  Dans la suite, nous dirons que a est le th� me du diagnostic. 

Le comportement r� alisant cette t� che est repr� sent�  par la  Figure 5.4.2. L©agent Superviseur 

ne poss� dant aucune connaissance sur le domaine ' , il s©appuie sur les diagnostics des Agents 

du domaine. Dans ce but, il transmet aux agents du domaine les faits 7' . Si n� cessaire, les faits 

sont actualis� s au d� but de l©� laboration du diagnostic local. Le diagnostic local porte sur un 

attribut particulier de l©individu et sert �  justifier la valeur qui lui a � t�  attribu� e.

Le th� me est soumis aux agents du domaine (Transmettre le th� me) qui, une fois calcul� , 

communiquent leur diagnostic �  l©agent Superviseur. Les arguments ainsi re	 us permettent de 

construire la base de l©argumentaire de l©agent Superviseur. Cet argumentaire est repr� sent�  �  

l©aide d©un graphe argumentatif probabiliste : S (Mise �  jour du graphe argumentatif).

Bien que ces arguments soient construits �  partir de faits, ils sont compos� s de r� gles 

argumentatives dont les couples (attribut, valeur)Î � ttS(* )´ 4� peuvent 
 tre remis en question. 

Les r� gles � tant g� n� ralement propres �  un agent du domaine, la valeur du couple (attribut, 

valeur) est possiblement non acceptable par d©autres Agents du domaine. C©est pour cette raison 

que l©Agent Superviseur requiert, pour chacun de ces attributs, l©avis des agents du domaine 

(Transmettre les sous-th� mes). �  leur r� ception, les arguments justifiant ces sous-th� mes sont 

ajout� s �  : S. L©argumentaire de l©agent Superviseur est ainsi compl� t�  tant qu©il existe des sous-

th� mes non justifi� s dans�
' � 7 ' ,a	 ,a� Q  l©ensemble des � tats de  : S.
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Dans la section pr� c� dente (cf. section 5.4.2Erreur : source de la r� f� rence non trouv� e), 

nous avons � nonc�  que l©agent Superviseur servait d©interm� diaire entre les agents du domaine. 

Ce dernier traite les demandes diff� remment suivant que l©attribut souscrit appartienne ou non �  

� ' , i.e. �  son graphe argumentatif : S  :

1. Si  a� � ' �7 ' ,a	 , l©agent Superviseur communique la valeur v consid� r� e acceptable 

pour a . Cette valeur est estim� e �  l©aide de l©algorithme d©acceptabilit�  (cf. Chapitre 4) 

utilis�  sur le graphe argumentatif de : S (Calculer l©acceptabilit� ).

2. Si  a4 � ' �7 ' ,a	 ,  l©agent  Superviseur  � labore  le  diagnostic  local  � ' � 7 ' ,a	 de 

l©attribut  a. Ce diagnostic local est r� alis�  avec l©aide des Agents du domaine comme 

d� crit pr� c� demment. Ensuite, l©agent Superviseur communique la valeur acceptable de 

a calcul� e comme en  1. 

 Figure 5.4.2 - Comportement de l©Agent Superviseur
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Les informations sont ensuite transmises aux agents du domaine (Informer les experts). Les 

nouveaux arguments construits �  l©aide de ses informations viennent compl� ter l©argumentaire 

de l©agent Superviseur.

Dans le cas d©une souscription, l©agent Superviseur informe les agents du domaine des 

mises �  jour effectu� es sur les valeurs des attributs qu©ils ont souscrits, i.e. apr� s un calcul 

d©acceptabilit�  (Calculer l©acceptabilit� ). Pour cela, l©agent Superviseur se r� f� re �  sa liste des 

souscriptions qui relie les agents du domaine aux attributs. Cette liste comprend chacune des 

souscriptions permanentes requises par les agents du domaine (Maj les souscriptions).

Afin de communiquer ces informations et cr� er le diagnostic local, il est n� cessaire que 

les agents du domaine et l©agent Superviseur interagissent. Ces interactions sont d� finies dans la 

section suivante. 

5.5  Protocoles de communication

Dans cette section, nous proposons de d� tailler les interactions permettant aux agents du 

domaine  '  de r� aliser les t� ches qui leur sont attribu� es. Ces interactions sont mod� lis� es �  

l©aide de protocoles d� crits en AUML (Agent UML)[8] et respectent les sp� cifications de la 

FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agent)[33][34][35][36].

Trois  protocoles  ont  � t�  identifi� s,  chacun  exprime un besoin  de communication  de 

l©agent pour la r� alisation du diagnostic local. Ainsi, les t� ches pour lesquelles une interaction 

est n� cessaire sont : la recherche d©informations, les demandes d©informations temporaires et les 

souscriptions permanentes (cf. section 5.4.1Erreur : source de la r� f� rence non trouv� e et 5.4.2). 

Les protocoles utilis� s �  cet effet sont respectivement pr� sent� s dans les sections 5.5.1, 5.5.2 et 

5.5.3.

5.5.1  Protocole de recherche d©informations

Le protocole de recherche d©informations (cf. Figure 5.5.1) d� crit comment est � labor�  le 

diagnostic local � '  mais � galement comment il est compl� t�  suite aux demandes des Agents 

du domaine (cf. section Erreur : source de la r� f� rence non trouv� e5.3). �  la demande de l©agent 

Superviseur,  repr� sent� e  par  un  message  Request,  les  agents  du  domaine  construisent  un 

argumentaire en faveur d©un ou plusieurs attributs aÎ � tt' (* ). Ils utilisent pour cela l©algorithme 

d©acceptabilit�  associ�  �  leur graphe argumentatif probabiliste et l©ensemble des faits 7' . 

Suivant le r� sultat fourni par l©algorithme d©acceptabilit� , l©agent agi peut : 

1. Signaler �  l©agent Superviseur qu©il ne poss� de aucune connaissance sur l©attribut a en 

envoyant un message ayant comme performatif Not_understood.
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2. Informer l©agent Superviseur des arguments acceptables qu©il a pu construire, i.e. les 

arguments constituant  5ag i

' � 7 ' ,a	 . Pour cela, il transmet un message Inform dont le 

contenu est les arguments de 5ag i

' � 7 ' ,a	 .

3. Informer l©agent Superviseur qu©il est incapable de calculer son diagnostic en raison d©un 

manque d©informations. A cet effet, l©agent agi envoie un message Failure en pr� cisant 

dans le contenu l©attribut pour lequel le diagnostic n©a pas pu 
 tre calcul� .

Dans les cas 2. et 3., l©agent  agi  va souscrire aupr� s de l©agent Superviseur un compl� ment 

d©information de fa	 on permanente ayant pour but de l©aider �  peaufiner son diagnostic (cf. 

Figure 5.5.1 - Protocole de recherche d©informations
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section Erreur : source de la r� f� rence non trouv� e). Le protocole de souscription est  d� taill�  

dans la section  5.5.3. Pour terminer, l©agent Superviseur calcule l©acceptabilit�  des attributs 

aÎ � tt' (* ) pour lesquels il a demand�  un diagnostic. L©acceptabilit�  de ces attributs n©est pas 

d� finitive car elle est soumise �   des arguments futurs construits �  l©aide des informations 

souscrites. N� anmoins, elle permet de d� couvrir les th� mes n� cessaires pour le faire (cf. section 

5.4.2).

Avant  de d� crire  le protocole  de souscription,  nous allons pr� senter  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 temporaires (cf. Figure 5.5.2) sert � galement �  

pallier  le manque d©informations des agents du domaine (cf.  section  Erreur :  source de la

r� f� rence non trouv� e).  Pour cela,  l©agent  du domaine fait  une demande aupr� s  de l©agent 

Superviseur.  Cette demande se pr� sente sous la forme d©un message  Query_ref ayant pour 

contenu l©attribut aÎ � ttS(* ) dont la valeur acceptable vÎ 4� est souhait� e. 
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L©Agent Superviseur suivant ses connaissances peut :

1. Signaler �   l©agent du domaine que aÏ � tt' (* ) par l©envoi d©un message Not_understood 

dont le contenu est l©attribut a.

2. Informer l©agent du domaine de la valeur qu©il juge acceptable lors de la r� ception de la 

demande en r� pondant par un message Inform_ref contenant la valeur v.

3. Signaler �  l©agent du domaine qu©il est dans l©incapacit�  de d� duire une valeur acceptable 

pour l©attribut  a  (message n� 4).  Suite au message  Failure,  l©agent du domaine a la 

possibilit�  de faire une nouvelle demande pour un anc
 tre de  a  (cf. section  Erreur :

source de la r� f� rence non trouv� e).

Nous sommes d� sormais capables de pr� senter 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 (cf. Figure 5.5.3) d� crit formellement comment interagissent 

les agents du domaine avec l©agent Superviseur lors d©une souscription permanente (cf. section 

Figure 5.5.2 - Protocole de demande d©information temporaire
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Erreur  :  source de la r� f� rence non trouv� e).  La demande est  repr� sent� e par un message 

Subscribe ayant pour contenu l©attribut aÎ � ttS(* ). Si l©agent Superviseur poss� de l©information, 

un message Inform contenant la valeur acceptable vÎ 4� de a fait suite �  cette demande. 

Dans le cas contraire, l©agent Superviseur initie une recherche d©informations aupr� s des 

Agents du domaine de 1 . Au terme de cette recherche d©informations, il est capable de calculer 

l©acceptabilit�  de l©attribut a. Deux possibilit� s peuvent alors se pr� senter :
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1. L©agent Superviseur a pu construire un diagnostic local  � ' � 7 ' ,a	  en faveur d©une 

valeur vÎ 4 8� appartenant �  l©ensemble de d� finition de a. Il transmet alors cette valeur �  

l©agent du domaine �  l©aide d©un message Inform.

2. L©agent Superviseur a � t�  dans l©incapacit�  de construire un argumentaire (R� ception 

d©information ext� rieure) en faveur d©une quelconque valeur de l©ensemble de d� finition 

4 8. Il pr� vient alors l©agent du domaine (message n� 5) qui pourra faire une demande 

d©information temporaire. Dans le cas ou l©agent du domaine re	 oit une information de 

la  part  de l©agent  Superviseur  (Acceptabilit� ),  il  recalcule  l©acceptabilit�  de  a.  Puis 

notifie l©agent Superviseur du r� sultat.

S
1

S
2

R
11

 : (sport, non) �  (cardiaque, oui) R
21

 : (surpoids, oui) �  (poids, � lev� ) 5  (taille, petite)

R
12

 : (cardiaque, oui) �  (age, 60+)5  (surpoids, oui) R
22

 : (sport, oui) �  (surpoids, oui)

R
32

 : poids=� lev�  �  age=60+
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Figure 5.5.3 - Protocole de souscription
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Lorsque l©agent Superviseur juge qu©une valeur  v© de  4 8 est plus acceptable que  v, il  alerte 

l©agent du domaine de la nouvelle valeur de a (message n� 10).

5.6  Exemple

Dans  cette  section,  nous  sch� matisons  la  cr� ation  d©un  diagnostic  local  par  une 

communaut�  de trois agents : un agent Superviseur et deux agents du domaine (Ag1 et Ag2). Les 

agents  du  domaine  sont  tous  deux  m� decins,  leur  base  de  connaissances  respective  sont 

repr� sent� es par S1 et S2. 

L©agent  Ag2 fournit  �  l©agent  Superviseur  ,  l©argument  suivant  : 
S� � � surpoids,oui	 ,� R22 ,R32 ,� taille , petite	 , � age, 60+	 �� .  Comme  aucun  argument 

contredit S, ce dernier consid� re que ©oui© est la valeur acceptable de surpoids et transmet cette 

valeur �  l©agent  Ag1. D� sormais, l©agent  Ag1 a la possibilit�  de construire son diagnostic. Celui-

ci  est  d� crit  �  l©aide  de  l©argument 
C� � � sport,non	 , � R11, R12,� taille , petite	 ,� surpoids,oui	� �  dont la force, attribu� e par Ag1 

est � gale �  0,8.

Les agents du domaine ne peuvent plus fournir d©arguments suppl� mentaires en faveur du 

sport  ou d©autres  attributs  (cardiaque,  surpoids,  poids).  L©agent  Superviseur  consid� re  que 

l©argumentaire est complet, i.e. qu©il n©existe plus d©argument attaquant  C et  P (cf. D� finition 

Attaque).  Le diagnostic local  � ' � 7 ' , sport	 ,  repr� sent�  par  le graphe argumentatif  de la 

Figure 5.6.1, permet �  l©agent Superviseur de d� terminer la valeur acceptable de l©attribut sport. 

Cette derni� re est la conclusion de l©argument ayant la force la plus � lev� e, i.e. la conclusion de 

C. Par cons� quent, on d� conseille la pratique d©un sport �  Robert.

5.7  Synth � se

Dans ce chapitre, nous avons pu voir qu©il � tait possible pour une communaut�  d©agents 

d©� tablir un diagnostic collectivement. Un tel diagnostic, appel�  diagnostic local, est le r� 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 sont � chang� s. Ils repr� sentent l©opinion des agents 

du domaine et sont � tablis sur leurs bases de connaissances et les faits d� crivant l©individu ou le 

syst� me �  diagnostiquer.

Figure 5.6.1 - Argumentaire de l©Agent Superviseur

Surpoids

Cardiaque

Sport

Age

ET

Poids Taille

non oui

oui

oui

oui

oui

60+ 60+

� le
v�

� lev�

petite
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La  centralisation  du  diagnostic  par  l©agent  Superviseur  est  justifi� e.  Les  demandes 

d©informations � tant trait� es par l©agent Superviseur, leur r� sultat est disponible �  tout moment 

aupr� s de ce dernier. Les agents du domaine ne sont pas contact� s � vitant ainsi qu©ils calculent 

l©acceptabilit�  de  l©attribut  demand� .  Par  cons� quent,  la  centralisation  permet  d©� viter  des 

redondances dans les calculs et les interactions, crit� re pouvant influer grandement sur les 

performances du syst� me. Par ailleurs, on souhaite garder l©identit�  des agents du domaine. 

Cette identit� ,  symbolis� e par la base de connaissances de l©agent du domaine, refl� te son 

exp� rience. Cette exp� rience, d� crite par un ensemble de r� gles, est repr� sentative de la base de 

cas  de  l©expert.  Or,  l©assimilation  des  arguments  propos� s  par  d©autre  agents  influence  le 

raisonnement de l©agent du domaine qui � tablit alors un diagnostic en s©appuyant sur des r� gles 

ne respectant pas forc� ment sa base de cas. Dans ce cas, la centralisation permet de consid� rer 

les conclusions d©autres agents du domaine sans alt� rer la base de connaissances d©un agent du 

domaine, i.e. son identit� .

Cependant,  diagnostiquer un probl� me requiert  souvent  des connaissances relatives �  

plusieurs domaines. L©ob� sit� , par exemple, peut 
 tre engendr� e par une mauvaise alimentation, 

un probl� me psychologique, un dysfonctionnement g� n� tique ou impliqu� e par plusieurs de ces 

facteurs. En g� n� ral, les experts sont sp� cialis� s dans un unique domaine. Un nutritionniste ne 

poss� de aucune connaissance relative �  la psychologie. Bien qu©un attribut puisse appara�tre 

dans plusieurs domaines (i.e.  � tt ' �
3 � tt ' �

� � ), les arguments sont majoritairement fond� s 

sur des attributs du domaine auquel appartient l©agent du domaine. Ainsi, lorsque des agents du 

domaine de domaines diff� rents s©� changent des arguments, il leur est difficile de les mettre en 

doute ou de les d� fendre.

C©est  pour  cette  raison  que  nous  introduisons  entre  les  domaines  un  m� dia  de 

communication. Ce m� dia lie les domaines entre eux et permet d©� laborer un diagnostic sur 

l©ensemble des domaines concern� s par le probl� me. L©� laboration d©un tel diagnostic, dit global 

est pr� sent�  dans le chapitre suivant.
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Chapitre 6

Diagnostic global

Sommaire

6.1 Introduction..................................................................................................................120

6.2 Diagnostic global.........................................................................................................121     

6.2.1 R� seau Bay� sien..................................................................................................121     

6.2.2 Processus de diagnostic.......................................................................................124     

6.3 Architecture.................................................................................................................126     

6.3.1 Agent Bay� sien....................................................................................................127     

6.3.2 Protocole de diagnostic........................................................................................129     

6.3.3Architecture d� taill� e............................................................................................131     

6.4Synth� se........................................................................................................................132     

6.1  Introduction

Le probl� me que nous souhaitons diagnostiquer est pluridisciplinaire. Les d� cisions prises 

par  un  agent  du  domaine  A sont  susceptibles  d©impacter  le  domaine  B ou  inversement. 

Cependant, les langages des domaines A et B sont caract� ris� s par des attributs diff� rents. Par 

cons� quent, nous devons mettre en place un m� dia permettant aux Agents de collaborer. Pour 

cela, nous avons opt�  pour un mod� le statistique, r� sultant d©un apprentissage sur les bases de 

cas utilis� es par les agents : un r� seau Bay� sien.

Dans ce chapitre,  nous commen	 ons par introduire la notion de diagnostic global en 

pr� sentant les processus utilis� s pour i) la construction du r� seau Bay� sien (cf. section 6.2.1) et 

ii) l©int� gration des diagnostics locaux au sein de ce mod� le statistique (cf. section 6.2.2). Ce 
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r� seau Bay� sien est ensuite g� r�  par un agent particulier, l©agent Bay� sien, dont nous pr� sentons 

le comportement dans la section  6.3.1 et la section  6.3.2. L©agent Bay� sien � tant d� sormais 

introduit, nous donnons en section 6.3.3, une vision d� taill� e de l©architecture de notre syst� me 

multi-agents.

6.2  Diagnostic global Erreur : source de la r � f� rence non trouv � e

Le diagnostic global permet, gr� ce �  un mod� le statistique, de prendre en consid� ration 

les connaissances des experts, repr� sent� s dans le syst� me par les diff� rents agents du domaine. 

Le mod� le statistique consid� r�  est un mod� le probabiliste nomm�  r� seau Bay� sien. Un tel 

mod� le permet non seulement de repr� senter la connaissance, mais � galement d©associer une 

probabilit�  �  un ensemble de faits (d� crit dans le r� seau). Cette probabilit�  est inf� r� e �  partir 

des relations causales mod� lis� es par le r� seau et de certains faits.

Les connaissances d©un expert � tant li� es �  un unique domaine, les d� pendances causales 

ne peuvent 
 tre construites autrement que par apprentissage. En effet, il faudrait que les experts 

puissent construire et � valuer des r� gles concernant l©ensemble de domaines, t� che compliqu� e 

lorsque les experts ne poss� dent des connaissances propres qu©�  leur domaine de comp� tence. 

Dans  la  section  6.2.1,  nous  d� crivons  le  processus  utilis�  pour  obtenir  l©ensemble 

d©apprentissage sur lequel le r� seau Bay� sien est appris. Nous d� crivons ensuite (cf. section 

6.2.2)  comment  le  diagnostic  global  est  � labor� ,  nous  utilisons  pour  cela  les  propri� t� s 

inh� rentes des r� seaux Bay� siens.

6.2.1  R� seau Bay � sien

Les r� seaux Bay� siens ont pour objectif d©acqu� rir, repr� senter et utiliser la connaissance 

(cf.  Chapitre  1).  Ces  derniers  d� crivent,  sous  forme  de  graphes  orient� s  acycliques,  les 

d� pendances causales existant �  l©int� rieur d©un ensemble de variables. Ces d� pendances sont 

probabilis� es et  permettent  d©attribuer  une probabilit�  P(a=v) au couple (a,v),  a � tant  une 

variable et v une valeur de l©ensemble de d� finition de a. Ces probabilit� s sont calcul� es �  l©aide 

de la formule de Bayes et n� cessitent les tables de probabilit� s conditionnelles associ� es aux 

variables. Ces tables r� pertorient les probabilit� s conditionnelles d©une variable en fonction des 

valeurs possibles de ses variables parentes.  On appelle  Parent(a)  l©ensemble des variables 

parentes de a, i.e. les causes dont a d� pend directement. Formellement, la probabilit�  conjointe 

des variables du r� seau est d� finie comme le produit des probabilit� s locales de chaque variable 

en fonction de ses parents :

P�a1,� ,an	� ! i � 1

n

P� ai 2Parent�ai 	 	
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L©int� r
 t  des  r� seaux  Bay� siens  r� side  dans  le  fait  qu©ils  consid� rent  non  seulement  les 

connaissances a priori des agents, mais � galement l©exp� rience contenue dans les donn� es. Dans 

notre  cas,  les  probl� mes  consid� r� s  font  intervenir  plusieurs  domaines  d©expertise. 

G� n� ralement,  les  experts  poss� dent  des  connaissances  uniquement  sur  leur  domaine 

d©expertise.  Il  est  alors difficile  de construire un r� seau Bay� sien permettant  de mettre  en 

exergue les d� pendances inter-domaines uniquement �  l©aide des connaissances des experts. 

C©est  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 informations sur les r� seaux Bay� sien 

et l©apprentissage de leur structure pourront consulter les r� f� rences suivantes [TODO_REF]. 

Pour construire le r� seau Bay� sien, nous faisons les trois hypoth� ses suivantes  [11],  [21] et 

[84].

1. Les cas relatifs �  un agent ag1 du domaine ' i  sont d� crits �  l©aide de tous les attributs 
a� � tt '   caract� risant  le  domaine  ' i.  Si  � ttag i

( � tt '   cela  signifie  que 

seulement une partie des attributs de  ' i sont pertinents selon  agi pour construire sa 

base de connaissance.

1. Il existe un attribut Id, commun �  l©ensemble des domaines, permettant de d©identifier 

les donn� es relatives �  un cas dans les diff� rents domaines. 

2. Les cas pr� sents dans le syst� me ont � t�  observ� s par au moins un agent de chaque 

domaine intervenant dans la r� solution du probl� me. Le cas est alors caract� ris�  dans 

la  base  de  cas  de  ag1,  not� e  s ag1, par  un  ensemble  de  couples  (ai,v)  tels  que  : 
� j � �1,� , n� , � ai � � tt ' �

& � Id � ,� v� 4 � 
2�ai ,v	� 0 ag1

.

Les diff� rents couples (attribut, valeur) appartenant aux domaines  ' i  sont fusionn� s suivant 

l©attribut  Id. Le r� sultat de cette fusion permet de regrouper les donn� es d©un m
 me individu 

constituant  ainsi  l©ensemble d©apprentissage.  L©Exemple 6.2.I sch� matise la  construction  de 

l©ensemble d©apprentissage. Cet ensemble d©apprentissage est en partie utilis�  pour apprendre la 

structure  et  les  tables  de  probabilit� s  conditionnelles  de  notre  r� seau  Bay� sien.  La  partie 

restante sert ensuite �  valider le r� seau par cross-validation (doc).

Ce r� seau est alors utilis�  pour diagnostiquer les nouveaux individus. On utilise pour cela, 

les donn� es relatives �  cet individu et certaines propri� t� s inh� rentes aux r� seaux Bay� siens. Le 

processus de diagnostic est expliqu�  dans la section suivante.
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Exemple 6.2.I [R� seau Bay� sien]

On  cherche  �  construire  un  r� seau  Bay� sien  par  rapport  aux  connaissances  de  trois 

experts : un g� n� ticien, un nutritionniste et un sociologue. Ce r� seau Bay� sien est utilis�  

pour d� celer les origines et la s� v� rit�  du niveau d©ob� sit�  d©une personne. 

Ainsi, le g� n� ticien se base sur l©h� ritage g� n� tique de la personne. En effet, l©ob� sit�  est 

une maladie pouvant  
 tre  h� rit� e  g� n� tiquement des parents.  Une personne ayant  des 

parents ob� ses aura tendance �  
 tre elle-m
 me en surpoids. Le nutritionniste, quant �  lui, 

s©appuie sur l©alimentation de la personne. Une alimentation riche en lipides ou glucides est 

peu saine. Au contraire, une alimentation � quilibr� e est caract� ris� e par une consommation 

� gale en protides, glucides et lipides.  Enfin, le sociologue se base sur l©activit�  de la 

personne. Une personne ayant un travail de bureau et peu sportive est consid� r� e comme 

s� dentaire. Par cons� quent, elle a besoin d©un apport calorique moindre.

Les attributs caract� risant les domaines de la g� n� tique, la nutrition et la sociologie sont 

respectivement � ttG = {g� ne, g� ne_m� re, g� ne_p� re}, � ttN = {alimentation, lipide, glucide, 

protide} et � ttS = {s� dentaire, travail, sportif}. Les bases de cas des trois experts  sont 

repr� sent� es dans la Figure 6.2.1, elles contiennent les cas relatifs de l©expert d� crit par les 

Figure 6.2.1 - Construction du r� seau Bay� sien

Fusion des bases de cas selon Id

Id Alimentation Lipide Protide Glucide
1 � quilibr� e Raisonnable Raisonnable Raisonnable
2 � quilibr� e Raisonnable Raisonnable Raisonnable
3 � quilibr� e Raisonnable Raisonnable Raisonnable
4 Non � quilibr� e Exc� s Insuffisant Exc� s
5 � quilibr� e Raisonnable Raisonnable Raisonnable
6 Non � quilibr� e Exc� s Exc� s Raisonnable

Id G� ne G� ne_m� re G� ne_p � re
1 Imc20-25 Imc20-25 Imc30+
2 Imc30+ Imc30+ Imc30+
3 Imc20-25 Imc20-25 Imc20-25
4 Imc30+ Imc30+ Imc25-30
5 Imc20-25 Imc30+ Imc20-25
6 Imc30+ Imc25-30 Imc30+

Id S� dentaire Travail Sportif
1 Non Manutention Non
2 Oui Cadre Oui
3 Oui Cadre Oui
4 Non Cadre Non
5 Non Manutention Oui
6 Oui Cadre Non

Apprentissage de la structure du r � seaux Bay � sien

Id G� ne G� ne_m� re G� ne_p � re S� dentaire Travail Sportif Alimentation 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

Protide

Glucide

Alimentation

Travail

G� ne_p� re

Sportif

G� ne Ob� sit�

S� dentaireG� ne_m� re

Lipide
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attributs du domaine auquel il appartient. Les valeurs associ� es aux attributs appartiennent 

�  l©ensemble de d� finition de cet attribut.

La fusion de ces bases de cas permet de regrouper les donn� es relatives �  un m
 me patient. 

Cette nouvelle base de cas d� crit les patients selon les attributs de � ttG& � tt S& � tt N , 

elle sert  d©ensemble d©apprentissage et permet d©apprendre la structure du r� seau de la 

Figure  6.2.1.  Ce  r� seau  autorise  �  diagnostiquer  l©� tat  du  patient  �  l©aide  de  faits 

appartenant aux diff� rents domaines. En effet, on peut d� terminer �  la fois les effets et les 

causes entra�nant l©ob� sit�  du patient �  l©aide des tables de probabilit� s conditionnelles et 

des probabilit� s des attributs de � ttG& � tt S& � tt N .

6.2.2  Processus de diagnostic

Le r� seau Bay� sien construit pr� c� demment nous permet en fonction d©un ensemble de 

faits  7 # 2� tt ' 
�* 	� 4 '  ,  d©associer  une  probabilit�  �  un  attribut  cible.  Cet  attribut  cible 

repr� sente soit la typologie que l©on souhaite attribuer �  l©individu, soit un attribut quelconque 

de l©ensemble � tt ' 
� * 	  pour lequel on d� sire conna�tre la valeur la plus probable. Les faits, 

d� crivant en partie ou en totalit�  le cas observ� , modifient les probabilit� s des attributs par la 

propagation des probabilit� s dans le r� seau. N� anmoins, certaines causes impactant sur l©attribut 

cible  restent  inconnues.  Ces  causes  sont  dites  d-connect� es  �  l©attribut  cible,  i.e.  que  la 

probabilit�  de l©attribut cible est conditionnellement d� pendante des probabilit� s de ces causes 

(cf. [21]). 

Algorithme 6.2.I : Diagnostic Global

ENTR� E :

. �  : l©ensemble des faits caract� risant l©individu.

. net : le r� seau Bay� sien.

6 d-connexion(a) r� cup� re les attributs d-connect�  �  l©attribut a dans net;

6 estObserve(a,v) permet d©attribuer la probabilit�  P(a=v)=1 �  net; 

6 propagationProbabilit� s() propage les probabilit� s dans net;

6 probabiliteMaximale(a) r� cup� re la valeur v pour laquelle P(a=v) est maximale dans 

net.

. target : l©attribut cible.

SORTIE  : 

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

1.    Pour tout �a ,v	� 7  faire

2.        net.estObserve(a,v)

3.    Fin Pour

4.    Causes* net.d� connexion� target	

5.    Pour tout a� Causes  faire

6.       v * valeuracceptabledea selon� '  �7 ' 
,a	 tel que� tt3 � tt ' 

� � , � i � �i , ...,n�

7.       net.estObserve(a,v)

8.    Fin Pour

9.    net.propagationProbabilit� s()

10.  vtarget* net.probabilit� Maximale� target	

11.  Retouner 

Le diagnostic global consiste �  inf� rer les valeurs des attributs ai d-connect� s �  l©attribut cible 

pour d� terminer la probabilit�  de ce dernier (cf. Algorithme 6.2.I). 

6 Pour cela,  nous faisons appel  aux connaissances des agents du domaine  ' i tel  que 
ai � � tt3 � tt '  . Ainsi, pour chaque attribut ai, un diagnostic local �

'  � 7 ' 
,ai 	  est 

demand�  aupr� s de l©agent Superviseur du domaine ' i  o�  7 ' 
# 7  est l©ensemble des 

faits concernant ' i (cf. ligne 6). 

6 La valeur  vi retourn� e par l©agent Superviseur est la valeur jug� e acceptable par les 

agents du domaine  ' i. Puisqu©elle a � t�  d� duite de l©ensemble des faits  7 '  , nous la 

consid� rons � galement comme la plus probable. Apr� s que les diagnostics locaux aient 

� t�  � tablis, les probabilit� s P(ai=vi) sont consid� r� es comme maximales, i.e. P(ai=vi)=1 

(cf. ligne 7). 

6 Dans le cas o�  le diagnostic local n©a pas abouti, la probabilit�  de ai reste inchang� e. Les 

probabilit� s sont ensuite propag� es dans le r� seaux Bay� sien et la probabilit�  du th� me 

calcul� e (cf. ligne 9 et 10). 

6 La valeur du th� me est alors justifi� e par les d� pendances causales d� crites dans le 

r� seau mais � galement par les diagnostics  � '  � 7 ' 
,ai 	  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  global,  d� crit  dans  l©Algorithme  6.2.I,  est  r� alis�  par  l©agent 

Bay� sien. Cet agent, dont le comportement est d� taill�  dans la section 6.3.1, g� re les � changes 

� � target,vtarget	 ,È
i � 1

n
� '  � 7 ' 

,ai 	 ,net�
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avec  les  Agents  Superviseur  aupr� s  desquels  il  r� cup� re  les  diagnostics  �
'  � 7 ' 

,ai 	  qui 

permettent de calculer les probabilit� s P(ai=vi).

Exemple 6.2.II [Diagnostic global]

Nous � laborons le diagnostic global  d©un patient en utilisant le r� seau Bay� sien de la 

Figure 6.2.1.  Plus exactement,  nous cherchons �  conna�tre la s� v� rit�  de son ob� sit� . 

L©attribut  cible  est  donc  le  noeud  Ob� sit� .  Nous  d� tenons  n� anmoins  certaines 

informations sur le patient, nous savons qu©il est s� dentaire, qu©il mange sainement et qu©un 

membre  de  sa  famille  est  atteint  d©ob� sit� .  L©ensemble  des  faits  est  alors 
7 � �� S� dentaire,oui	 , � Alimentation, � quilibr� e	 , �G� ne_ p� re ,imc30+	 � . 

La propri� t�  de d-connexion nous permet de savoir que les attributs G� ne,  G� ne_m� re 

impactent la probabilit�  de l©attribut cible  Ob� sit� .  L©Agent Superviseur appartenant au 

domaine de la g� n� tique est impliqu�  dans le processus. Et, il construit �  l©aide des Agents 

du domaine en g� n� tique les diagnostics locaux � G � 7 	 ,G� ne	 , � G � 7 	 ,G� ne_m� re	  

o�  7 	 � ��G� ne_ p� re, imc30+	 � . 

D©apr� s sa base de cas (cf. Exemple 6.2.I), le g� n� ticien  a pu construire une r� gle r telle 

que r : G� ne� imc30+ * G� ne_ p� re� imc30+ .  L©Agent  du  domaine,  repr� sentant 

l©unique g� n� ticien du domaine, a pu construire un argument  acceptable en faveur de 

G� ne  tel que P� � G� ne� imc30+ ,� r ,�G� ne_ p� re� imc30+	� � .  Par cons� quent, la 

probabilit�  P(G� ne=imc30+)=1.  D� sormais,  on  conna�t  les  probabilit� s  des  causes 

agissant directement sur le noeud Ob� sit� , sa probabilit�  peut 
 tre calcul� e de fa	 on 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 ou � valuer des arguments issus d©autres 

domaines. C©est pour cette raison que nous avons d� cid�  de regrouper les agents du domaine par 

domaine. 

Toutefois, le probl� me consid� r�  est relatif �  ces diff� rents domaines. L©� laboration d©un 

diagnostic global (cf. section  6.2) repose alors sur les connaissances de chaque agent. �  cet 

effet, nous utilisons le r� seau Bay� sien, construit �  partir des bases de cas des agents, pour 

d� crire  les d� pendances causales entre les attributs  de diff� rents  domaines et  proposer un 

diagnostic.

La  gestion  du  r� seau  Bay� sien  est  d� l� gu� e  �  un  agent  dit  Bay� sien.  Cet  agent  a 

� galement pour t� che d©interagir  avec les agents Superviseur de chacun des domaines afin 
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d©� laborer  le  diagnostic  global.  Cet  agent  et  le  protocole  utilis�  pour  la  construction  du 

diagnostic global sont respectivement pr� sent� s dans les sections 6.3.1 et 6.3.2. Enfin, dans la 

section 6.3.3, l©architecture d� taill� e du syst� me est introduite.

6.3.1  Agent Bay � sien

Les r� seaux Bay� siens permettent de repr� senter les connaissances de fa	 on intuitive. Ces 

derniers permettent � galement de construire des arguments [20][76][118] et de leur associer une 

probabilit�  calcul� e �  la fois avec les faits et les tables de probabilit� s. Par cons� quent, ils 

peuvent servir �  mod� liser un diagnostic et expliquer son d� roulement notamment �  l©aide des 

d� pendances causales. 

De telles qualit� s font des r� seaux Bay� siens un outil de diagnostic offrant �  l©utilisateur 

la possibilit�  d©interpr� ter et  d©� valuer les explications ainsi  fournies (cf.  Chapitre 1).  C©est 

pourquoi  l©Agent Bay� sien,  dont  le comportement  est  sch� matis�  dans la  Figure 6.3.1,  est 

� galement utilis�  comme interface utilisateur. Les faits permettant les calculs de probabilit� s 

sont  propos� s  par  l©utilisateur.  Chaque  fait  (a,  v) est  ensuite  communiqu�  par  l©Agent 

Superviseur  du domaine  � tt'  tel  que  a� � tt '  (Transmettre les faits).  Ces  faits  seront 

propag� s au niveau des Agents du domaine et serviront �  construire le diagnostic local.

Le diagnostic global  (cf.  section  6.2) n� cessite l©avis des Agents du domaine sur les 

attributs d-connect� s �  l©attribut cible.  Ces attributs sont le r� sultat  d©un calcul  bas�  sur la 

propri� t�  de  d-connexion  et  les  faits  pr� c� demment  introduits  dans  le  r� seau  Bay� sien 

(Rechercher  les  sous-th� mes).  Pour  chacun  de  ces  attributs  ai � ' ,  un  diagnostic  local 
� ' � 7 ' ,ai 	  compl� te les inf� rences r� alis� es dans le r� seau Bay� sien. Ces diagnostics locaux 

sont demand� s par l©Agent Bay� sien (Transmettre les sous-th� mes). Dans le cas ou le diagnostic 
� ' � 7 ' ,ai 	  n©a  pas  pu  
 tre  � tabli  (Certains  avis  manquants),  de  nouvelles  demandes 

concernant les attributs d-connect� s �  ai seront envoy� s par l©Agent Bay� sien.
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Ces diagnostics d� terminent la valeur la plus probable des attributs  ai.  Par cons� quent, 

l©attribution de telles valeurs peut impacter sur la valeur associ� e de l©attribut cible. C©est pour 

cette raison que l©Agent Bay� sien attend la r� ception des diagnostics locaux (Apr� s tous les avis 

re� us) avant de Propager les probabilit� s dans le r� seau. Le r� seau Bay� sien ainsi instanci�  et 

les diagnostics locaux fournissent �  l©utilisateur les explications n� cessaires pour comprendre le 

raisonnement effectu�  par les agents.

Le protocole de diagnostic autorise la r� alisation du diagnostic global et formalise les 

interactions d� crites pr� c� demment. Ce protocole sch� matis�  dans la  Figure 6.3.2 est d� crit 

dans la section suivante. 

Figure 6.3.1 - Comportement de l©Agent Bay� sien

6.3 ARCHITECTURE 141



�

6.3.2  Protocole de diagnostic

Le protocole  de  diagnostic  (cf.  Figure  6.3.2)  formalise les  interactions  entre  l©agent 

Bay� sien et les agents Superviseurs avec lesquels il communique directement. Pour plus de 

clart� , le protocole pr� sent�  ici d� crit uniquement les interactions entre l©agent Bay� sien et les 

agents (un agent Superviseur et un agent du domaine) de deux domaines distincts.

Les  deux  t� ches  n� cessitant  une  interaction  sont  respectivement  la  gestion  des  faits 

(regroupant  « Transmettre  le  faits » et  « Annuler  les  faits »)  et l©� laboration  du  diagnostic 

global.  Comme pr� cis�  ci-avant, les faits introduits par l©utilisateur sont propag� s jusqu©aux 

agents du domaine du domaine concern� . Cette propagation, s©effectuant pour chaque domaine 

en parall� le, est d� crite �  l©aide de deux messages  inform  contenant les faits pr� c� demment 

introduits (messages n�2/5 et n�3/6). De fa	 on similaire, l©agent Bay� sien peut alerter les agents 

de l©invalidit�  des faits. Cette fois-ci, la propagation est r� alis� e �  l©aide d©un message cancel 

dont le contenu d� crit les faits d� sormais invalides (message n� 9/12 et n� 10/13). L©utilisateur 

pouvant ajouter ou supprimer des faits de fa	 on ind� pendante ces interactions sont optionnelles.
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Figure 6.3.2 - Protocole pour le diagnostic global

Figure 6.3.3 - Fichier de properties de l©Agent Bay� sien et d©un Agent Expert

type = BNA
gui = true
net = kb/bayesnet.xml
dom = kb/nodestype.xml

type = Expert
domain = Nutrition
gui = false
behaviour = agent.behaviours.ExpertBehaviour
kbase = kb/kbAE1.xml
model = gad.calcul.DefaultProbaModel
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L©� laboration  du  diagnostic  global  d� bute  avec  le  calcul  des  attributs  d-connect� s  �  

l©attribut cible (« Chercher les attributs d-connect� s »). Les attributs ainsi calcul� s font l©objet 

d©un  diagnostic  local.  Selon  le  domaine  de  l©attribut,  l©Agent  Bay� sien  contacte  l©Agent 

Superviseur D1 ou D2. Sa demande se pr� sente sous la forme d©un message request (message 

n� 16 et n� 18) dont le contenu est l©attribut en question. Le diagnostic local est caract� ris�  par 

l©appel  au  protocole  de  Recherche  d©informations.  Une  fois  les  diagnostics  locaux  � tablis 

(« Recevoir les diagnostics locaux »), l©Agent Bay� sien propage les probabilit� s dans le r� seau 

(stimulus n� 20) et r� cup� re la probabilit�  P(a=v) telle que a est l©attribut cible et v la valeur la 

plus probable que l©attribut a peut prendre (stimulus n� 21).

6.3.3 Architecture d � taill � e

Le mod� le statistique repr� sente le coeur du syst� me. En effet,  il  met en relation les 

diff � rents domaines et offre d� s lors un moyen de diagnostiquer un cas (individu ou syst� me) en 

consid� rant ces relations. L©Agent Bay� sien a � t�  introduit afin de superviser les interactions. 

Ce dernier  g� re,  en fonction des faits relatifs  au cas,  les demandes de diagnostics  locaux 

n� cessaires �  l©� laboration du diagnostic global.

Figure 6.3.4 - Architecture d� taill � e du syst� me
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Dans ce but,  il  interagit  avec les Agents Superviseur qui  dirigent  la construction de 

l©argumentaire dans leurs domaines respectifs (cf. Chapitre 5). Chaque domaine '  est compos�  

d©un Agent Superviseur et  d©un ensemble d©Agents du domaine  ' � � dont les connaissances 

concernent  uniquement  le domaine  ' .  L©Agent  Superviseur  repr� sente le point  d©acc� s  au 

domaine alors que les Agents du domaine repr� sentent les experts humains au sein du syst� me.

La Figure 6.3.4 sch� matise l©architecture pr� sent� e dans l©Exemple 6.2.I. L©attribut cible 

du r� seau Bay� sien est le noeud Ob� sit� . L©ob� sit�  comme expliqu�  pr� c� demment est issue de 

plusieurs domaines tels que la Nutrition, la G� n� tique et la Sociologie. De ce fait, il existe trois 

Agents Superviseur g� rant chacun un de ces domaines. Les interactions entre les agents sont 

repr� sent� es  par  les  fl� ches  bilat� rales.  Les  � l� ments  accol� s  aux  Agent  du  domaines 

symbolisent leur base de connaissances.

6.4 Synth � se

L©introduction d©un mod� le statistique permet de mettre en correspondance les attributs de 

divers domaines. On peut d� s lors mettre en exergue les effets d©une d� cision prise par les 

experts d©un domaine sur un attribut d©un autre domaine. Un diagnostic, dit global est alors 

� tabli en se servant des caract� ristiques du cas consid� r� . Ces caract� ristiques sont consid� r� s 

comme des faits et nous donnent la possibilit�  d©attribuer une valeur �  l©attribut cible en fonction 

de la probabilit�  calcul� e par propagation.

N� anmoins, les faits introduits dans le r� seau Bay� sien ne correspondent pas toujours �  

l©ensemble  des  causes  impliquant  directement  l©attribut  cible.  Nous  utilisons  alors  les 

connaissances des experts, repr� sent� s par les Agents du domaine, pour d� duire certaines des 

valeurs manquantes. Ces valeurs sont alors justifi� es par un argumentaire r� sultant d©un � change 

d©arguments entre les Agents du domaine d©un m
 me domaine. Les � l� ments sur lesquels se 

basent les argumentaires des Agents du domaine sont � galement les faits introduits initialement 

dans le r� seau. En agissant ainsi, nous attribuons �  l©attribut cible une valeur justifi� e �  la fois 

par les faits,  la structure du r� seau et les connaissances de chaque Agent du domaine pr� sent 

dans  le  syst� me  multi-agent.  Le  diagnostic  global  correspond  alors  �  l©ensemble  des 

explications justifiant la valeur de l©attribut cible.
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Conclusion du mod � le

Dans cette partie, nous avons propos�  un outil de diagnostic pluridisciplinaire dans lequel 

des agents coop� rent ensemble pour � laborer des diagnostics propres �  leur domaine d©expertise 

(ou diagnostics locaux) avant de proposer un diagnostic global du syst� me.

Nous avons propos� ,  dans le Chapitre 4,  une logique argumentative qui  constitue le 

mod� le  de  raisonnement  des  agents.  Cette  logique  argumentative  permet  de  g� rer  les 

interactions entre des arguments contradictoires mais � galement, d©adapter le raisonnement de 

l©agent en fonction des � vidences pr� sentes dans le syst� me. Pour cela,  elle comprend une 

relation de d� faite bas� e �  la fois sur une relation d©attaque et une relation d©ordre. La relation 

d©attaque s©int� resse �  d� terminer si deux arguments sont contradictoires. Dans le cas ou les 

arguments sont contradictoires, nous utilisons une la relation d©ordre afin de les d� partager. La 

relation d©ordre que nous proposons permet d©attribuer une force aux arguments en fonction i) 

de la base de cas de l©expert, ii) de la base de connaissances de l©agent qui repr� sente l©expert en 

question et iii) des � vidences pr� sentes dans le syst� me ou son environnement.  Ainsi, nous 

sommes en mesure de construire et d©attribuer dynamiquement une force aux arguments en 

fonction des � vidences.

Dans le Chapitre 5, nous avons d� taill�  comment nous � laborions un diagnostic local. Ce 

diagnostic est le r� sultat d©un processus d©argumentation durant lequel les agents d©un m
 me 

domaine  d©expertise  s©� changent  des  arguments  construits  et  � valu� s  gr� ce  �  la  logique 

argumentative introduite dans le Chapitre 4. Dans le but d©obtenir un argumentaire complet, 

nous  avons  mis  �  la  disposition  des  agents  une  m� moire  partag� e  intelligente  :  l©Agent 

Superviseur (cf. Chapitre 5). Cet agent dirige le d� bat, fournit les informations souhait� es aux 

agents et centralise leurs avis. Ainsi, il nous permet de pr� server l©expertise des experts humains 

(apprise �  partir des donn� es ou d� finie �  l©aide de l©expert humain) qui est  retranscrite au sein 

des bases de connaissances des agents.

Enfin, nous avons pr� sent�  dans le Chapitre 6, l©� laboration du diagnostic global.  Ce 

diagnostic est bas�  sur un mod� le statistique et les diagnostics locaux r� alis� s pr� c� demment 
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par les Agents de domaines (cf. Chapitre 5). L©int� gration des diagnostics locaux dans le r� seau 

Bay� sien  permet  d©instancier  les  probabilit� s  des  noeuds  dont  la  valeur  est  inconnue.  La 

probabilit�  du noeud qui repr� sente le d� faut est alors justifi� e par les diagnostics locaux et les 

relations de cause �  effet pr� sentes dans le r� seau Bay� sien.

Le  mod� le  ANDi  propos�  ici  est  la  base  de  deux  outils  de  diagnostic  servant 

respectivement pour le suivi de personnes souffrant de surpoids et le diagnostic de d� fauts dans 

un laminoir circulaire. Ces outils de diagnostic sont pr� sent� s dans la partie suivante.
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Figure 1 - Diagramme de cas du SMA

CONCLUSION DU MOD� LE 149



�

Troisi � me partie

Mise en oeuvre et r� alisation

150 CONCLUSION DU MOD� LE



CONCLUSION DU MOD� LE 151



�

Chapitre 7

Mise en oeuvre et r � alisations
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7.1  Introduction

Dans ce chapitre, nous pr� sentons l©outil de diagnostic r� alis�  �  l©aide du mod� le ANDi 

d� crit dans la partie pr� c� dente. L©objectif d©un tel syst� me est de mod� liser les connaissances 

d©une communaut�  d©experts pour r� aliser le diagnostic d©un probl� me pluridisciplinaire.

Ce syst� me de diagnostic a � t�  appliqu�  �  deux cas d©application : la t� l� -consultation de 

l©ob� sit�  et le laminoir circulaire. Nous proposons, dans chacun de ces cas, un outil permettant 

d©expliquer �  l©utilisateur le ou les probl� mes existants. Plus pr� cis� ment, nous cherchons, dans 

le cadre de la t� l� -consultation, �  responsabiliser l©utilisateur afin d©� viter des � carts au niveau 

de sa th� rapie. L©application du laminoir circulaire, quand �  elle, tente d©apporter et d©expliquer 

les d� fauts survenus lors du laminage d©une pi� ce. En effet, la correction des d� fauts lors du 

laminage se base sur l©intuition et l©exp� rience du lamineur, et ne peut-
 tre ni anticip� e ni � vit� e.
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Dans un premier temps, nous allons d� crire la mise en oeuvre de l©outil de diagnostic (cf. 

section  7.2).  Puis,  nous  pr� senterons  les  deux contextes  d©application  auxquels  nous  nous 

sommes int� ress� s (cf. section 7.3).

7.2  Mise en oeuvre de ANDi

Nous allons fournir dans cette section des � l� ments permettant la mise en oeuvre de 

ANDi.  Dans  un  premier  temps,  nous  allons  apporter  de  plus  amples  informations  sur 

l©environnement et les algorithmes utilis� s pour l©extraction de connaissances (cf. section 7.2.1). 

Puis, nous d� crirons le syst� me multi-agents qui a � t�  mis en oeuvre (cf. section  7.2.2) pour 

r� pondre au besoin de ces deux cas d©application.

7.2.1  Extraction des connaissances

L©extraction de connaissances et  le pr� -traitement des donn� es ont  � t�  r� alis� es avec 

WEKA  (Waikato  Environment for  Knowledge Analysis).  WEKA  est  un  environnement, 

enti� rement  d� velopp�  en  Java,  con	 u  pour  l©analyse  de  donn� es  et  l©extraction  de 

connaissances. Il  permet de pr� -traiter les donn� es, de les analyser �  l©aide d©une m� thode 

d©apprentissage (�  choisir parmi une vingtaine d©algorithmes) et, d©afficher �  la fois le mod� le 

appris et ses performances. Ce logiciel r� alis�  par l©Universit�  du Waikato (Nouvelle-Z� lande) 

est actuellement distribu�  sous licence publique GNU. De par sa conception, WEKA autorise 

l©int� gration  de  nouveaux  algorithmes  d©apprentissage.  Les  contributions  ext� rieures  et 

l©implication  de  l©� quipe  du  Waikato  expliquent  notamment  l©impressionnante  collection 

d©algorithmes d� j�  d� velopp� s  et  int� gr� s  dans WEKA.  Par  ailleurs,  WEKA comprend un 

environnement d©analyse inspir�  des flux de donn� es (Data-Flow). Cet environnement, appel�  

« Knowledge Flow  Environment», a pour but la cr� ation de processus d©apprentissage sous 

forme graphique.  De  tels  processus sont  utiles  pour  l©automatisation  et  la  r� utilisation  du 

proc� d�  d©apprentissage.  Ces  processus,  au  m
 me  titre  que  les  algorithmes,  peuvent  
 tre 

appliqu� s directement �  un ensemble de donn� es par le biais des interfaces graphiques de 

WEKA ou int� gr� s dans du code JAVA. 

Dans le cadre de la th� se, nous nous int� ressons �  WEKA plus particuli� rement pour la 

d� couverte de typologies  (uniquement dans le cadre de la t� l� -consultation de l©ob� sit� ), la 

d� couverte de r� gles d©associations et l©apprentissage des r� seaux Bay� siens. �  cet effet, nous 

utilisons l©interface d� finie dans WEKA pour fouiller les donn� es. L©automatisation du proc� d�  

n©� tant pas notre priorit� , nous avons pour l©instant mis de c� t�   la d� finition des processus par 

le biais du « Knowledge Flow Environment».

Dans un premier temps, nous avons pr� -trait�  les donn� es pour les rendre exploitables par 

WEKA. Le pr� -traitement des donn� es consiste �  une discr� tisation non supervis� e des attributs 
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num� riques  contenus  dans  l©ensemble  de  donn� es.  Les  valeurs  de  ces  attributs  ont  � t�  

regroup� es en 25 intervalles (ou bins) d� crits par des � tiquettes. Ce pr� -traitement est n� cessaire 

�  l©utilisation des algorithmes APriori et  BayesNet qui requi� rent des valeurs nominales. Pour 

discr� tiser nos donn� es, nous avons utilis�   un algorithme de filtrage non-supervis� , appel�  

Discretize.

L©algorithme X-Means [85] est une extension de l©algorithme de clustering K-Means. Cet 

algorithme a  � t�  appliqu�  �  nos  donn� es  (non  discr� tis� es)  dans  le  but  de  d� couvrir  les 

typologies de l©ob� sit� .  Certaines typologies � taient  a-priori  connues des experts m� dicaux, 

l©utilisation du clustering a donc permis de v� rifier leur pertinence. Par ailleurs, ces typologies 

ont permis de param� trer le nombre minimal de clusters de l©algorithme X-Means. Le nombre 

maximal a � t�  � valu�  suite �  des tests.

Nous  avons  ensuite  utilis�  l©algorithme  APriori pour  la  d� couverte  des  r� gles 

d©associations. Cet algorithme, propos�  par Agrawal et Srikant  [3], permet de d� couvrir des 

relations pertinentes entre les attributs d©une large base de donn� es. Les r� gles ainsi construites 

sont � valu� es �  l©aide d©un seuil de confiance fix�  �  0,8. De nouvelles r� gles poss� dant la m
 me 

structure peuvent 
 tre propos� es par un expert humain. Ensembles, les r� gles d©associations et 

les r� gles issues des experts composent la base de connaissances des Agents de domaine. 

Pour finir, le r� seau Bay� sien est le r� sultat de l©algorithme d©apprentissage BayesNet. Cet 

algorithme prend comme param� tres deux algorithmes : i) un estimateur utilis�  pour g� n� rer les 

tables de probabilit� s conditionnelles et ii) un algorithme de recherche utilis�  pour apprendre la 

structure du r� seau. L©ensemble d©apprentissage � tant cons� quent, nous avons opt�  pour des 

algorithmes relativement peu gourmands en m� moire :  SimpleEstimator  et  TabuSearch  [17]. 

L©algorithme SimpleEstimator instancie les tables de probabilit� s conditionnelles directement �  

partir des donn� es. Cette instanciation est r� alis� e apr� s que la structure du r� seau Bay� sien ait 

� t�  apprise par l©algorithme  TabuSearch. L©algorithme  TabuSearch est bas�  sur la technique 

d©optimisation  du  Hill  Climbing [103] et  consiste  �  rechercher  une  solution  optimale  par 

modifications successives (ajout, retrait ou inversion des arcs) d©une solution quelconque. Apr� s 

validation, le r� seau Bay� sien ainsi appris est mis �  la disposition de l©Agent Bay� sien.

7.2.2  Syst � me multi-agents

Dans cette section, nous pr� sentons l©architecture commune aux deux cas d©applications 

d� crits pr� c� demment. Nous commen	 ons par expliquer le fonctionnement g� n� ral du syst� me 

multi-agents (cf. section  7.2.2.1). Ensuite, nous pr� sentons bri� vement la plateforme choisie 

afin de d� ployer les agents (cf. section 7.2.2.2) et nous expliquons les diff� rents param� tres de 

configuration utilis� s (cf. section 7.2.2.3). Enfin, nous introduisons succinctement le format de 

fichier utilis�  pour d� crire les bases de connaissances des agents (cf. section 7.2.2.4). 
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7.2.2.1  Fonctionnement g � n� ral

Le fonctionnement g� n� ral du syst� me multi-agents est repr� sent�  par le cas d©utilisation 

de  la  Figure  1.2.4.  Le  syst� me  est  destin�  �  aider  l©utilisateur  �  comprendre  le 

dysfonctionnement (Comprendre le dysfonctionnement).  Pour cela,  il  r� clame une expertise 

(Demander  une  expertise).  Cette  expertise  repose  sur  les  faits  fournies  par  l©utilisateur 

(Instancier les � vidences) et le diagnostic global (Diagnostiquer global) r� alis�  par l©Agent 

Bay� sien. Comme expliqu�  dans le Chapitre 6, ce diagnostic global est la synth� se de plusieurs 

diagnostics locaux (Diagnostiquer local) permettant la propagation et le calcul des probabilit� s 

dans le r� seau Bay� sien (Calculer les probabilit� s). Les diagnostics locaux sont le r� sultat d©un 

argumentaire  (Construire  un argumentaire)  r� alis� s  par  des  Agents  Expert  et  des  Agents 

Superviseur. Un diagnostic local constitue �  l©� valuation des arguments (Evaluer les arguments) 

propos� s par les Agents Expert �  l©aide de leur force (Calculer la force des arguments). Ces 

arguments sont � galement bas� s sur les � vidences qui ont � t�  propag� es par l©Agent Bay� sien 

puis  les Agents  Superviseur  (Propager les � vidences).  L©explication  du dysfonctionnement 

fournie �  l©utilisateur consiste �  reformuler les diagnostics r� alis� s par les agents (Reformuler le 

diagnostic global).

Les Agents Superviseur et les Agents Expert sont constitu� s de deux comportements. Le 

premier comportement permet de prendre en compte les � vidences fournies par l©utilisateur. Le 

second  comportement  est  d� di�  �  la  cr� ation  et/ou  l©� valuation  des  arguments.  Ces 

comportements s©ex� cutent en parall� les. Les comportements associ� s �  un Agent Superviseur 

sont  respectivement  appel� s  SupervisorSubBehaviourEvidence  et  SupervisorSubBehaviour 

Acceptable. Ceux associ� s �  un Agent du domaine sont appel� s ExpertSubBehaviourEvidence et 

ExpertSubBehaviourAcceptable. Les diagrammes de classe de l©Agent Superviseur et de l©Agent 

du domaine sont pr� sent� s dans les Figure 7.4.1 et Figure 7.4.2.

L©Agent Bay� sien est lui compos�  d©un unique comportement, appel�  BayesNetBehaviour 

(cf.  Figure 7.4.4). Ce comportement lui permet de propager les probabilit� s dans le r� seau 

Bay� sien �  la r� ception des diagnostics locaux. L©utilisateur a la possibilit�  d©instancier les fait 

par le biais de l©interface graphique de l©Agent Bay� sien. Le r� sultat de la reformulation du 

diagnostic global est � galement affich�  par le biais de cette interface. Les diagnostics locaux 

peuvent quant �  eux 
 tre visualis� s gr� ce aux interfaces graphiques des Agents Superviseur et 

des Agents de domaine.  Ces interfaces  permettent  de visualiser  le  graphe argumentatif  de 

l©agent  consid� r�  (cf.  Figure  7.4.8)  mais  � galement,  les  arguments  construits  lors  de 

l©argumentation et les valeurs acceptables des diff� rents attributs (cf. Figure 7.4.9)
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7.2.2.2  Plateforme Agent

Le syst� me multi-agents  a  � t�  d� velopp�  �  l©aide du  framework JADE (Java  Agent 

DEvelopment  Framework).  JADE  permet  de  d� velopper  des  applications  bas� es  sur  la 

technologie « Agent » qui respectent les sp� cifications de la FIPA [REF ou url]. JADE est un 

logiciel distribu�  par Telecom Italia sous licence LGPL. Il est enti� rement impl� ment�  en Java 

et requiert au minimum la version 1.4 du JDK. C©est la raison pour laquelle nos agents sont 

impl� ment� s en Java.  Par ailleurs,  JADE comprend une « plateforme Agent » pouvant  
 tre 

distribu� e entre plusieurs machines. Les agents d� ploy� s sur cette plateforme communiquent 

ensemble �  l©aide de messages, conformes �  la syntaxe d� finie par la FIPA. Ainsi, les protocoles 

introduits dans les Chapitres 5 et 6 ont ais� ment pu 
 tre impl� ment� s. De plus, JADE int� gre un 

ensemble de services facilitant le d� veloppement. Parmi ces services, deux annuaires (pages 

blanches et pages jaunes) sont pr� sents. Ils r� f� rencent respectivement les agents pr� sents dans 

le syst� me et les services qu©ils proposent.

7.2.2.3 Configuration des agents

La configuration des agents se fait par le biais d©un fichier properties (cf.  Figure 7.3.4) 

qui sp� cifie les principales caract� ristiques des agents. Le nombre de propri� t� s s©� l� ve �  huit : 

1. type : le type sp� cifie la nature de l©agent. Trois types ont � t�  d� finies : BNA, Proxy et 

Expert. Ces types sont respectivement associ� s aux Agents Bay� sien, Superviseur et 

du domaine introduits dans les Chapitre 5 et 6.

2. domain :  cette  propri� t�  sp� cifie  le  domaine  d©expertise  de  l©agent.  Elle  est 

uniquement n� cessaire aux agents de type de Proxy et Expert. 

3. gui : les valeurs  true  et  false peuvent 
 tre associ� es �  la propri� t�  gui. Lorsque la 

valeur de la propri� t�  gui est � gale �  true, une interface graphique est lanc� e au 

d� marrage de l©agent. L©interface d©un Agent Bay� sien permet de : rentrer les faits, 

visualiser le r� seau Bay� sien qu©il  g� re,  d� marrer le processus de diagnostic  (cf. 

Figure 7.4.6) et visualiser le r� sultat de la propagation des probabilit� s dans le r� seau 

Bay� sien avant et apr� s l©argumentation (cf. Figure 7.4.7). Les interfaces des Agents 

Superviseur  et  des  Agents  du  domaine  (cf.  Figure  7.4.8 et  Figure  7.4.9)  sont 

similaires. Elles permettent de visualiser i) la base de connaissances de l©agent, ii) les 

arguments qu©il juge acceptables et iii) son graphe argumentatif. Les  informations 

affich� es au travers de l©interface d©un Agent Superviseur sont celles acquises durant 

l©� laboration du diagnostic  local.  Ces interfaces  ont  � t�  impl� ment� es  en Java et 

d� velopp� es  en  Swing.  L©affichage  des  r� seaux  Bay� siens  et  des  graphes 

argumentatifs a � t�  r� alis� e gr� ce aux API JPowerGraph et PowerSing.
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kbase : cette propri� t�  est uniquement disponible pour les Agents de domaine. Elle sp� cifie 

l©emplacement  du  fichier  contenant  la  base  de  connaissances  de  l©agent.  Cette  base  de 

connaissances est d� crite �  l©aide d©un fichier XML dont la syntaxe est expliqu� e dans la 

section 7.2.2.4. Le parser a � t�  r� alis�  avec SAX. Nous repr� sentons la base de connaissances 

�  l©aide d©un graphe argumentatif. Le graphe argumentatif a � t�  impl� ment�  en Java, son 

diagramme de classe est repr� sent�  dans la Figure 7.4.4.

4. model : cette propri� t�  est disponible uniquement pour les Agents de domaine. Elle 

sp� cifie le mod� le de calcul �  utiliser pour calculer la force des arguments. Nous 

avons impl� ment�  le mod� le de calcul pr� sent�  dans le Chapitre 4. Ce dernier se 

nomme  gad.calcul.DefaultProbaModel.  D©autres  mod� les  de  calcul  peuvent  
 tre 

d� finis,  ils  doivent  respecter  la  classe  abstraite  gad.calcul.ProbabilityModel (cf. 

diagramme de classes).

net : la propri� t�  net sp� cifie l©emplacement du fichier contenant la repr� sentation du r� seau 

Bay� sien. Le r� seau Bay� sien est d� crit selon le format BIF7 (BayesNet Interchange Format) 

propos�  par les membres de l©UAI (Universal Agencies Inc.) pour augmenter et simplifier les 

� changes de r� sultats exp� rimentaux. Le format BIF est bas�  sur XML, nous utilisons l©API 

JavaBayes pour analyser les fichiers et manipuler les instances ainsi cr�� es. Un exemple de 

fichier BIF est pr� sent�  dans la Figure 7.4.5. 

dom : un type est associ�  aux noeuds du r� seau Bay� sien. Ce type correspond au domaine 

d©expertise auquel il appartient. L©Agent Bay� sien se sert du type d©un noeud pour contacter 

l©Agent Superviseur du domaine et ainsi r� cup� rer le diagnostic local qu©il a r� alis�  avec 

l©aide des Agents de domaine. Nous d� crivons l©association des noeuds et de leur domaine �  

l©aide d©un fichier XML (cf. section 7.2.2.4). L©emplacement de ce fichier est la valeur de la 

propri� t�  dom. Comme pour la base de connaissances, le parser a � t�  r� alis�  avec SAX.

7http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/user/fgcozman/www/Research/InterchangeFormat/

Figure 7.2.1: Description des services des agents
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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  regroup�  dans  une  m
 me  classe  appel� e 

ArgumentativeAgent (cf. Figure 7.4.1). Cette classe instancie l©agent �  l©aide du fichier 

properties et impl� mente les m� thodes communes aux Agents Superviseur et aux 

Agents Expert.  La propri� t�  behaviour nous permet de sp� cifier le comportement 

impl� mentant le protocole de communication propre �  l©agent consid� r�  (cf. Chapitre 

5  et  6).  Les  comportements  des  Agents  Superviseur  et  des  Agents  Expert  sont 

respectivement  agent.behaviours.SupervisorBehaviour et 

agent.behaviours.ExpertBehaviour.  Les  comportements,  introduits  dans  la  section 

7.2.2.1,  sont  les  sous  comportement  des  comportement  SupervisorBehaviour  et 

ExpertBehaviour.  Cette  propri� t�  n©est  pas pr� sente dans le  fichier  properties de 

l©Agent Bay� sien.

Les Agents de domaine et les Agents Superviseur s©enregistrent aupr� s du service de pages 

jaunes en utilisant leur type et leur domaine. De cette mani� re, il est ais�  de retrouver les agents 

d� sir� s. Les services r� f� renc� s par les agents sont d� crits dans la Figure 7.2.1. 

7.2.2.4 Format de fichiers

La base de connaissances des Agents de domaine est enregistr� e dans un fichier XML. La 

balise principale est la balise KnowledgeBase. �  l©int� rieur de cette balise sont imbriqu� es des 

balises Rule et Frequencies. Plusieurs balises Rule peuvent 
 tre d� finies, chacune de ses balises 

constitue une r� gle d©associations dont la conclusion et la pr� misse sont respectivement d� finies 

�  l©aide des balises  Conclusion et  Premise. Les � l� ments du langage  sont repr� sent� s par la 

balise Instance dont les attributs name et value sp� cifient le nom et la valeur de l©� l� ment. Au 

sein  de  la  balise  Frequencies,  nous  attribuons  les  probabilit�  p(nom=valeur)  au  couple 
� nom,valeur	 � � tt � * 	� 4 nom  ou nom est un � l� ment du langage (cf. Chapitre 4). 
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Exemple 7.2.1 [Repr� sentation d©une base de connaissances]

La  r� gle  d©association  r : � surpoids,true	 * � taille , petit	� � poids, lourd	  est 

repr� sent�  par le code XML ci-dessous. Les probabilit� s attribu� es aux couples (taille, 

petit), (poids, lourd) et (surpoids, true) sont respectivement � gales �  0.6, 0.7 et 0.6.

Pr� c� demment, nous avons � nonc� , la pr� sence d©un fichier XML permettant de typer les 

noeuds  du  r� seau  Bay� sien.  La  balise  principale  de  ce  fichier  est  NodeDescription,  elle 

encapsule un nombre de balises  Node � gal  au nombre de noeuds du r� seau Bay� sien. Les 

attributs name et domain de la balise Node permettent d©associer le noeud portant le nom name 

au domaine domain.

Exemple 7.2.2 [Typage du r� seau]

Dans le fichier ci-dessous, on associe les noeuds  cardiaque et  sant�  au domaine de la 

Nutrition. De fa	 on similaire, nous associons respectivement les noeuds sport et stress aux 

domaines Physiologie et Psychologie. 

 

7.3  Exp� rimentations

Dans cette section, nous pr� sentons les deux contextes auxquels nous nous int� ressons. 

Nous  commen	 ons  par  d� crire  la  t� l� -consultation  de  l©ob� sit�  (cf.  section  7.3.1)  puis  le 

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

<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>
</KnowledgeBase>
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laminoir circulaire (cf. section  7.3.2). La mise en oeuvre du syst� me de t� l� -consultation de 

l©ob� sit�  n� cessitant un investissement en temps trop important : la mise en place du site, le 

suivi d©une cohorte, l©analyse, l©extraction et la validation des donn� es, etc; nous pr� senterons 

uniquement les r� sultats obtenus dans le cadre du laminoir circulaire.

7.3.1  T� l� -consultation de l©ob � sit �

Le sujet  de la t� l� -consultation de l©ob� sit�  s©int� gre �  un projet  du C.H.U.  de Saint 

� tienne.  Initialement,  ce  projet  consiste  �  l©installation  d©une  t� l� -balance  pour  le  suivi  �  

domicile de patients atteints d©hypertension. Cette balance est destin� e �  suivre la courbe de 

poids des patients. En effet, une crise d©hypertension est caract� ris� e par une prise de poids 

rapide,  pouvant  aller  de  cinq �  dix  kilos  par  semaine.  L©id� e  est  d©utiliser  l©infrastructure 

existante pour diversifier les services de suivi �  domicile de la t� l� -balance. Cependant, le co t 

de production de la balance est � lev�  et son ergonomie restreinte. C©est une des raisons pour 

lesquelles l©application a � t�  d� ploy� e sur un objet portable.

D©autres  services  int� grant  la  t� l� -balance  sont  envisageables.  Nous  focalisons  notre 

attention sur l©ob� sit�  �  cause du probl� me grandissant qu©elle repr� sente (cf. section 7.3.1.1). 

L©ob� sit�  est  une maladie mal  connue des m� decins d  aux nombreuses causes m� dicales 

auxquelles  cette  derni� re  est  li� e  (nutrition,  psychologie,  etc)  mobilisant  de  multiples 

sp� cialit� s. Notre d� marche (cf. section  7.3.1.2) consiste principalement �  proposer un outil 

permettant  de  croiser  les  sp� cialit� s  et  de  mieux  conna�tre  l©ob� sit� .  Dans  ce  but,  nous 

cherchons �  acqu� rir des donn� es issues d©un ensemble de patients (cf. section  7.3.1.3) pour 

extraire,  �  l©aide d©algorithmes d©apprentissage automatique, de nouvelles connaissances (cf. 

section  7.3.1.3.1). Ces nouvelles connaissances sont ensuite utilis� es pour proposer un suivi 

personnalis�  �  chaque patient (cf. section  7.3.1.3.2). L©application permettant l©acquisition de 

donn� es et le suivi des patients est appel� e Compagnon Sant� . L©architecture du Compagnon 

Sant�  et du r� seau dans lequel il s©ins� re sont pr� sent� es dans la section 7.3.1.4.
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7.3.1.1  Contexte et motivations

En 2000, les r� sultats de l'enqu
 te nationale ObEpi [83] ont fait appara�tre l'ob� sit�  et le 

surpoids comme des probl� mes grandissants. �  ce jour, 40% des fran	 ais sont concern� s par 

des probl� mes de poids : 13 millions sont en � tat de surpoids et plus de 4 millions sont ob� ses. 

Ce  ph� nom� ne  ne  se  limite  pas  uniquement  �  la  France  (cf.  Figure  7.3.1).  Le  taux 

d'accroissement de la maladie est alarmant autant en Europe que dans le reste du monde : celui-

ci varie de 16% pour la France, 70% pour les � tats-Unis et monte jusqu'�  200% en Angleterre. 

Les causes de l©ob� sit�  sont nombreuses et peuvent 
 tre li� es aux habitudes de vies (arr
 t de la 

cigarette, habitudes alimentaires), �  des d� r� glements hormonaux ou encore �  son caract� re 

h� r� ditaire. Par ailleurs, la prise de poids peut entra�ner divers probl� mes  :

. Physiques (diab� te, l'hypertension et l'apn� e du sommeil) ;

. Psychologiques  (d� pression, m� sestime de soi,¼) ;

. Sociaux (discrimination, isolement ...). 
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L©ob� sit�  alt� rant fortement l©� tat de sant� , elle est d� sormais consid� r� e comme une maladie. 

Cependant,  aucune th� rapie  n©est  actuellement  totalement  satisfaisante.  Les  raisons de ces 

� checs sont notamment l©aspect pluridisciplinaire de la maladie, demandant un suivi �  la fois 

psychologique,  nutritionnel,  que  culturel  et  social,  voire  socio-� conomique.  Impliquant  de 

multiples m� decins, les interventions mises en oeuvre sont souvent d� synchronis� es et non 

coordonn� es. L©aspect pluridisciplinaire est � galement �  l©origine d©un manque de connaissances 

certain de la maladie, notamment des relations existantes entre les disciplines m� dicales. 

Par ailleurs, la croissance du nombre d©ordinateurs, l©� mergence de technologies mobiles 

communicantes  (PDA,  t� l� phones  mobiles,  ...)  et  la  p� n� tration  d©Internet  proposent  une 

nouvelle  infrastructure  mat� rielle  et  logicielle.  Cette  infrastructure  facilite  la  cr� ation  et 

l©adoption de nouveaux usages mobiles et ubiquiste. Cette � volution se r� percute naturellement 

dans le domaine de la sant�  avec le d� veloppement de la t� l� -m� decine et de services de sant�  

m� diatis� s par l'informatique. Ces nouveaux services de sant�  sont regroup� s sous le terme « e-

health ».  L©exemple  le  plus  populaire  actuellement  est  certainement  le  Dossier  M� dical 

Personnel8. Au sein de ce domaine, de plus en plus d'applications d� laissent un point de vue 

« institutionnel » des services de sant�  pour proposer des applications « citoyennes » (p-health 

pour  personal health).  De  telles  applications  permettent  aux  utilisateurs  d©acc� der  �  leurs 

donn� es personnelles mais � galement, d©interroger des services de sant�  d� s qu©ils ont en besoin. 

L©id� e est de responsabiliser les utilisateurs en les mettant en situation.

Afin de responsabiliser les personnes ob� ses, nous proposons une approche citoyenne : un 

assistant  logiciel  personnalis�  et  ubiquiste.  Dans  la  section  suivante,  nous  d� crivons  la 

8http://www.d-m-p.org/

Figure 7.3.1 - L©ob� sit�  dans le monde et en Europe
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d� marche  r� alis� e  pour  acqu� rir  des  donn� es,  extraire  la  connaissance  et  personnaliser 

l©application. 

7.3.1.2  D� marche

L©assistant logiciel, appel�  Compagnon, assiste un utilisateur dans le suivi de sa th� rapie. 

Le Compagnon propose une s� rie de conseils appropri� s au comportement (� galement appel�  

typologie) de son utilisateur. Les conseils sont fournis par les experts m� dicaux puis attribu� s �  

une ou plusieurs typologies. Ces conseils sont caract� ris� s par un ensemble de conditions. Le(s) 

conseil(s) dont les conditions sont remplis seront prodigu� s �  l©utilisateur. 

Pour d� terminer les conseils �  proposer �  l©utilisateur, le Compagnon doit d� terminer la 

typologie de ce dernier. Pour cela, il utilise les connaissances de trois disciplines m� dicales : la 

nutrition, la psychologie et l©activit�  physique. Ces disciplines prennent une part importante 

dans  l©ob� sit� .  Nous  avons  notamment  mentionn�  les  effets  n� gatifs  de  l©ob� sit�  sur  les 

caract� res physique et psychologique des personnes ob� ses. 

N� anmoins, ces connaissances sont insuffisantes. Pour d� terminer le comportement de 

son utilisateur, le Compagnon a � galement besoin de r� cup� rer certaines donn� es concernant ce 

dernier. Ces donn� es sont r� cup� r� es par le biais de questionnaires r� guli� rement remplis par 

l©utilisateur. Ces questionnaires sont � galement un moyen de r� cup� rer un ensemble de donn� es 

cons� quent pour extraire de nouvelles connaissances sur l©ob� sit�  et pallier ainsi le manque de 

connaissances des experts.
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Dans cette section, nous d� taillons la d� marche r� alis� e pour acqu� rir les connaissances 

n� cessaires au diagnostic de l©utilisateur. Pour cela, nous envisageons une phase d©acquisition de 

donn� es dans laquelle nous introduisons les questionnaires (cf. section  7.3.1.3). Cette phase 

d©acquisition  de  donn� es  est  suivie  d©une phase  d©extraction  de  connaissances  (cf.  section 

7.3.1.3.1)  dont  le  but  est  de  d� couvrir  de  nouvelles  connaissances  �  l©aide  de  techniques 

d©apprentissage.   Puis,  nous  pr� sentons  bri� vement  la  phase  de  personnalisation  des 

questionnaires (cf. section 7.3.1.3.2) qui permet l©obtention d©une application propre �  chaque 

utilisateur. Cette d� marche est sch� matis� e dans la Figure 7.3.2. 

7.3.1.3  Acquisition de donn � es

L©ob� sit�  est peu connue en tant que maladie pluridisciplinaire. N� anmoins, les experts 

m� dicaux sont capables d©en d� terminer les causes en utilisant des connaissances personnelles, 

des connaissances partag� es (i.e., des connaissances inh� rentes �  la discipline de l©expert) et 

Figure 7.3.2 - Fonctionnement de l©application de T� l� -consultation de l©ob� sit�
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certaines donn� es relatives aux patients. Les donn� es d©un patient sont les r� sultats des examens 

pratiqu� s par l©expert m� dical sur le patient.  *;<�=�$�=�=�8%��>"� =�&>�8���"�?>&�$"& � �

+8��"& ���$>�"�$��"��"�� ">8�$<%� � "%� "�>"���<%%="���"��$��$?>$%"���$��$%��"�� �

�<& �$�"%�$+$" �>"��<@?< �"@"%���&�?8�$"%���=A8>"@"%��8??">=��B?<><A$"���$> �

"���8>< ��%=�"��8$ "��"��<%%8C� "��"�� ">8�$<%��

Ces relations sont g� n� ralement inconnues des experts m� dicaux car ces derniers sont 

sp� cialis� s  dans   une  discipline  unique.  Pour  cela,  nous  construisons  un  ensemble  de 

questionnaires couvrant les trois domaines m� dicaux consid� r� s pour d� couvrir ces relations �  

l©aide de m� thodes d©apprentissage (cf. section  7.3.1.3.1). Les donn� es de ces questionnaires 

sont ensuite utilis� es comme ensemble d©apprentissage. Deux types de questionnaires ont � t�  

d� finis : 

1. Questionnaires  d©entr� e  :  A  chaque  domaine  est  associ�  un  questionnaire  type 

permettant  de cibler  la  typologie  initiale  du patient.  Ces questionnaires,  appel� s 

questionnaires  d©entr� e,  comportent  des  s� ries  de  questions  r� v� latrices  des 

typologies  connues  de  l©ob� sit� .  Les  connaissances  relatives  �  ces  typologies 

permettent de fournir au Compagnon une base de connaissances repr� sentative du 

comportement  initial  de  son  patient.  Cette  base  de  connaissances  est  ensuite 

personnalis� e �  l©aide des questionnaires de suivi.

2. Questionnaires de suivi : Les questionnaires de suivi ont trois fonctions. La premi� re 

fonction est relative au caract� re citoyen de l©application et vise �  responsabiliser les 

patients au travers de questions sensibles. De telles questions mettent en � vidence les 

� carts r� alis� s par les patients au cours de leur th� rapie. Leur seconde fonction est 

l©interpr� tation et la d� termination du comportement courant du patient. �  cet effet, 

les  questionnaires  de  suivi  sont  compos� s  de questions  choisies  en  fonction  du 

comportement pr� c� demment diagnostiqu�  par le Compagnon. Les connaissances 

apport� es par les r� 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� s pr� c� demment.

Le questionnaire d©entr� e est rempli par le patient �  son entr� e dans le syst� me. Il est ensuite 

propos�  occasionnellement  aux  patients  pour  confirmer  l©� volution  de  leur  comportement. 

Contrairement aux questionnaires de suivi, il tend �  attribuer une typologie pr� cise aux patients. 

De ce fait, il contient un nombre important de questions.
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Les questionnaires de suivi sont construits par le Compagnon (cf. section 7.3.1.3.2) qui, 

pour r� pondre au mieux aux crit� res d©une application p-health est d� ploy�  sur un petit objet 

portable (PDA, t� l� phone, ...). Pour que l©assistant soit ergonomique, les questionnaires de suivi 

sont  relativement  courts  et  contiennent  au  maximum une  trentaine  de  questions.  Ils  ont 

l©avantage d©
 tre peu contraignants car rapidement remplis par le patient. Les questionnaires 

pr� sents sur le Compagnon sont r� guli� rement rapatri� s au niveau d©un serveur de donn� es. Les 

r� ponses sont alors enregistr� es dans des bases de donn� es dont les attributs identifient les 

questions pr� sentes soit dans le questionnaire d©entr� e soit dans un questionnaire de suivi (cf. 

Figure 7.3.2, Acquisition de donn� es). 

Afin d©avoir suffisamment de donn� es pour extraire de la connaissance, nous souhaitons 

suivre une cohorte de cinq cents personnes pendant quatre mois. En plus d©un questionnaire 

d©entr� e,  les  personnes  ainsi  suivies  remplissent,  sur  papier  ou  Internet,  deux  �  trois 

questionnaires de suivi par semaine. �  cause du manque de connaissances sur l©ob� sit� ,  la 

personnalisation des questionnaires (cf. section 7.3.1.3.2) n©est pas envisag� e durant cette phase 

d©acquisition. Par cons� quent, les questionnaires de suivi sont identiques pour chaque personne 

de la cohorte.

7.3.1.3.1 Extraction de connaissances

Les  experts  m� dicaux  ne  poss� dent  pas  les  connaissances  n� cessaires  pour  d� crire 

l©ob� sit�  sur  les  trois  disciplines  consid� r� es.  Alors,  nous  utilisons  des  techniques 

d©apprentissage  pour  extraire  ces  connaissances  des  donn� es  r� colt� es  pendant  la  phase 

d©acquisition. Les techniques d©apprentissage choisies sont le clustering, les r� seaux Bay� siens 

et les r� gles d©associations (cf. Figure 7.3.2, Extraction de connaissances).

1. Le clustering : le clustering est une m� thode d©apprentissage non supervis� e dont le but 

est de regrouper en clusters (ou ensembles) des individus sensiblement similaires. Dans 

notre cas, nous l©utilisons pour d� couvrir les typologies des personnes atteintes d©ob� sit� . 

Ces typologies sont d� finies �  l©aide des similarit� s entre les patients d©un m
 me cluster. 

Par ailleurs, le clustering permet d©affiner les typologies d� finies initialement par les 

experts m� dicaux. �  cause du manque de connaissances des experts, ces typologies 

attribu� es  par  les  questionnaires  d©entr� e,  sont  probablement  peu  pertinentes.   Le 

clustering permet d©affiner ces typologies et de mieux cibler les comportements types 

des  patients.  De  plus,  elles  sont  susceptibles  d©
 tre  invalid� es  par  les  typologies 

nouvellement d� couvertes par clustering.

2. Un r� seaux Bay� siens : un r� seaux Bay� sien est utilis�  pour attribuer une typologie aux 

patients m
 me en l©absence d©une ou plusieurs informations (tel est le cas lorsque le 
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Compagnon s©appuie sur les r� ponses d©un questionnaire de suivi). Ce r� seau Bay� sien 

est construit sur l©int� gralit�  des donn� es r� colt� es et permet de d� couvrir les relations 

existantes entre la nutrition, la psychologie et l©activit�  physique. Le r� seau Bay� sien 

ainsi appris nous permet de consid� rer les relations inter-domaines lors du diagnostic.

3. Les r� gles d©associations : les bases de donn� es pr� sentes sur le serveur sont utilis� es 

pour construire les bases de connaissances du Compagnon. Ces bases de connaissances 

contiennent les r� gles d©associations, pr� alablement valid� es par les experts m� dicaux, 

qui  d� crivent  de  mani� re  pertinente  les  trois  disciplines  (nutrition,  psychologie  et 

activit�  physique).  Les experts  m� dicaux ont  � galement  la  possibilit�  d©utiliser  leur 

exp� rience pour construire leurs propres r� gles et les ajouter �  la base de connaissance 

du Compagnon. Par la suite, le Compagnon se sert des r� gles contenues dans sa base de 

connaissances pour d� duire la valeur de certains noeud du r� seau Bay� sien (cf. Chapitre 

6).

7.3.1.3.2Personnalisation des questionnaires

Afin de personnaliser le suivi (cf.  Figure 7.3.2, Personnalisation du suivi), les bases de 

connaissances  du  Compagnon  s©adaptent  �  son  utilisateur.  Pour  cela,  de  nouvelles  r� gles 

d©associations sont produites �  partir des r� ponses aux questionnaires de suivi. D©autres sont 

supprim� es car elle ne correspondent plus aux donn� es des patients. Par ailleurs, des typologies 

personnalis� es peuvent � galement 
 tre identifi� es gr� ce aux comportements diagnostiqu� s par 

le Compagnon. Le processus utilis�  pour acqu� rir ses nouvelles connaissances est similaire �  

celui d� crit dans la section 7.3.1.3.

La personnalisation des questionnaires permet ainsi de i) valider les r� gles produites, ii) 

valider les typologies personnalis� es et iii)  de cibler plus pr� cis� ment le comportement de 

l©utilisateur en fonction du diagnostic pr� c� demment r� alis�  par le Compagnon. Pour cela, le 

Compagnon choisit parmi les questions disponibles, celles qui lui permettent de corroborer ses 

opinions (cf. section 7.3.1.3).

7.3.1.4  Arch itecture du Compagnon Sant �

Embarqu� s dans des objets portables (POP) tels que PDA ou t� l� phones mobiles 3G 

« smart  phones »,  les Compagnons (cf.  Figure 7.3.3)  proposent  une  aide et  une  assistance 

personnalis� es  aux personnes en � tat de surpoids, dans leur quotidien. Les Compagnons sont 

ins� r� s au sein d©un r� seau de t� l� -sant�  (r� seau compagnon sant� ) int� grant un serveur distant 

(cf.  Figure 7.3.3). Ce serveur centralise les donn� es collect� es par les Compagnons aupr� s de 

leur utilisateur. Il traite et analyse r� guli� rement cet ensemble de donn� es pour en extraire des 

connaissances sur l'ob� sit�  et ses dimensions physique, psychologiques et nutritionnelles. Le 
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serveur est  � galement le point d'entr� e des experts m� dicaux participant au r� seau de t� l� -

sant� . Ces derniers peuvent i) consulter les historiques des diff� rents utilisateurs, ii) interagir 

avec un utilisateur via son Compagnon et iii) interagir avec d©autres experts du syst� me.

Le d� ploiement des Compagnons sur des POP est motiv�  par la volont�  d©obtenir un suivi 

continu r� pondant au mieux �  la d� finition d©une application p-health. Bien que les capacit� s des 

POP  soit  en  constantes  � volutions  (autonomie,  m� moire,  ...),  ces  derniers  restent  moins 

performants qu©un ordinateur. C©est pour cette raison que nous d� l� guons le diagnostic �  un 

ensembles d©agents compos�  uniquement de cinq agents (cf. Figure 7.3.4). Trois de ces agents 

repr� sentent  les  experts  m� dicaux  :  l©Agent  Psychologue,  l©Agent  Nutritionniste  et  l©Agent 

Physicien. Ces Agents de domaine interagissent avec un Agent Coordinateur qui joue �  la fois 

le r� le d©Agent Bay� sien et d©Agent Superviseur (cf. Chapitre 5 et Chapitre 6). La d� finition 

d©un tel agent est justifi� e par la pr� sence d©un unique Agent Expert par discipline. 

Afin  de  calculer  leur  diagnostic,  les  Agents  de  domaine  ont  besoin  des  bases  de 

connaissances correspondant �  leur discipline et des r� ponses au questionnaire de suivi. Ces 

r� ponses sont r� cup� r� es par l©Agent d©Interface qui les transmets �  l©Agent Coordinateur (cf. 

Chapitre  6).  L©Agent  d©Interface  g� re  les  interactions  avec  l©utilisateur  en i)  proposant  les 

questionnaires de suivi, ii) affichant le diagnostic des Agents du domaine et iii) affichant les 

conseils adapt� s au diagnostic.

Figure 7.3.3 - Architecture du r � seau Compagnon Sant�
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7.3.2  Laminoir circulaire

La mise en place du r� seau Compagnon Sant�  demandant trop d©efforts pour 
 tre r� alis� e 

dans la dur� e de la th� se, nous avons appliqu�  notre mod� le �  un probl� me m� canique: le 

laminoir circulaire. Le laminoir,  circulaire que nous consid� rons, est une machine d©origine 

allemande permettant de r� aliser des pi� ces m� talliques circulaires de grand diam� tre. Le co t 

de laminage de telles pi� ces est � lev�  et demande un exc� dent de mati� re important, pouvant 

atteindre 50% du poids de la couronne finie. Par cons� quent, l©apparition de d� fauts sur les 

pi� ces entra�ne des pertes importantes qu©il  faut  minimiser  au maximum. Pour cela,  il  est 

n� cessaire d©identifier l©origine de ces d� fauts. Le fonctionnement du laminoir est d� taill�  dans 

la section 7.3.2.1.

Le probl� me fondamental du laminoir circulaire provient d©un manque de connaissances 

du proc� d�  de laminage. Bien que les utilisateurs aient acquis le savoir-faire n� cessaire pour 

r� duire les d� fauts (cf. section 7.3.2.1), ils n©en connaissent pas la ou les origines. Conna�tre les 

origines d©un d� faut est cependant essentiel pour � viter leur r� apparition. Nous utilisons les 

donn� es d©usinage des pi� ces pour d� couvrir l©origine des d� fauts. Nous pr� sentons la d� marche 

appliqu� e pour mettre en oeuvre le mod� le dans la section  7.3.2.2. Dans la section  Erreur :

source de la r� f� rence non trouv� e, nous pr� sentons les r� sultats obtenus par l©application de 

notre mod� le au probl� me du laminoir circulaire.

Figure 7.3.4 - Architecture du Compagnon Sant�
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7.3.2.1  Contexte et motivations

La construction de pi� ces circulaires repose initialement sur le cintrage de barres de fer 

sous  forme  de  couronne.  Depuis,  le  proc� d�  de  laminage  a  � volu�  et  est  d� l� gu�  �  une 

installation de laminage circulaire appel� e laminoir circulaire (ou laminoir radial/axial). Une 

couronne est d� sormais le r� sultat d©une d� formation consistant �  l©� largissement par laminage 

d©une � bauche circulaire perfor� e, dont le diam� tre int� rieur est le plus petit possible, jusqu©�  

atteindre les dimensions finales souhait� es. Pour passer de la taille d©� bauche �  la taille finale, la 

couronne subit une d� formation simultan� e de son � paisseur et de sa hauteur (cf. Figure 1.4.1). 

La r� duction de l©� paisseur (resp. la hauteur) se fait par � crasement de la pi� ce entre le cylindre 

principal et le mandrin (resp entre le c� ne inf� rieur et le c� ne sup� rieur). 

Un laminoir circulaire est constitu�  de cinq parties (cf.  Figure 7.2.3) : un b� ti fixe sur 

lequel est appos�  le cylindre principal, la cage radiale (mobile) avec le mandrin, la cage axiale 

(� galement mobile) avec les c� nes, le chariot axial log�  dans la cage axiale portant le c� ne 

sup� rieur et les bras de centrage servant �  maintenir la couronne dans l©axe longitudinal du 

laminoir. La cage axiale se d� place vers l©arri� re pour accompagner la pi� ce. En parall� le, le 

chariot axial et la cage radiale sur lesquels sont respectivement fix� s le c� ne sup� rieur et le 

mandrin se d� placent de mani� re �  contr� ler l©� paisseur et la hauteur de la couronne.

La r� alisation d©une couronne exige un exc� dent de mati� re dans le but de pallier le 

manque de pr� cision du processus de laminage. Cet exc� dent, pouvant atteindre 50% du poids 

de  la  couronne  finie,  est  retir�  durant  la  phase  d©usinage  par  enl� vement  de  copeaux. 

L©importance de cet exc� dent s©explique par les d� fauts de forme qui peuvent se pr� senter apr� s 

le laminage. Les d� fauts de laminage identifi� s sont les suivants : 

. R� tractations au niveau des faces des couronnes (cf. Figure 7.3.5a );

. Incurvations  des  couronnes  dues  �  la  remont� e  de  la  couronne  contre  le  cylindre 

principal (cf. Figure 7.3.5b);

. Voilage  axial,  particuli� rement  pour  les  couronnes  de  grand  diam� tre  (cf.  Figure

7.3.5c);

. Ovalisation de la couronne (cf. Figure 7.3.5d);

. D� faut de calibrage : une ou plusieurs dimensions (� paisseur, hauteur, diam� tre int� rieur 

ou ext� rieur) ne correspondent pas �  celles d� finies dans la recette;

. � crasement de la pi� ce par les bras de centrage (cf. Figure 7.3.5e).
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Gr� ce �  l©automatisation du processus de laminage, de tels d� fauts sont peu courants et r� sultent 

en  g� n� ral  d©un  dysfonctionnement  du  laminoir.  Les  d� fauts  occasionn� s  par  un 

dysfonctionnement (mandrin voil� , probl� me hydraulique, etc) sont r� currents. Par cons� quent, 

leur  origine  est  ais� ment  identifiable.  Pourtant,  il  arrive  que  certains  d� fauts  soient 

occasionnels. Dans un tel cas, l©origine n©est pas m� canique mais provient d©une ou plusieurs 

caract� ristiques de la couronne (temp� rature de l©� bauche insuffisante, perforation de l©� bauche 

non centr� e, etc).

Dans chacun des cas pr� c� demment cit� s, les utilisateurs du laminoir poss� dent le savoir-

faire n� cessaire pour laminer des couronnes, mais pas pour diagnostiquer l©origine des d� fauts. 

Les co ts de laminage � tant � lev� s, notamment �  cause de l©exc� dent de mati� re, il est important 

de minimiser les pertes. C©est pour cette raison qu©un diagnostic rapide du laminoir est requis. 

Nous d� l� guons ce diagnostic au syst� me multi-agents que nous d� crivons dans la section 

suivante.

Figure 7.3.5 - D� fauts occurrents pendant le laminage circulaire
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7.3.2.2  D� marche

Les forges dans lesquelles sont  install� s  les laminoirs  usinent  les couronnes 24h/24. 

Durant la journ� e, trois � quipes de lamineurs se relaient. Chacune de ces � quipes poss� de une 

exp� rience personnelle du laminage circulaire. Pour minimiser les pertes, cette exp� rience est 

utilis� e pour r� partir les couronnes en fonction de leur difficult� . La difficult�  d©une couronne 

r� side  dans  ses  caract� ristiques  (� paisseur,  diam� tre,  mati� re,  etc)  appel� es  recette.  Une 

couronne de large diam� tre est, par exemple, plus difficile �  r� aliser parce qu©elle peut se voiler 

durant le proc� d�  de laminage.

De nos jours, le proc� d�  de laminage est automatis� . Les lamineurs peuvent n� anmoins, �  

l©aide de potentiom� tres, ajuster manuellement les param� tres du laminoir (la pression des bras 

de centrage, la vitesse de laminage et la vitesse de croissance) afin d©� viter l©apparition de 

certains d� fauts. Pour cela, ils mettent �  contribution leur savoir-faire et leur exp� rience. Les 

lamineurs connaissent la solution adapt� e �  un d� faut mais sont incapables d©en d� terminer 

l©origine. Dans ce but, nous utilisons les donn� es enregistr� es au cours du laminage. 

Les donn� es d©usinage d©une couronne sont conserv� es dans une base de donn� es g� r� es 

par l©automate. Cette base est appel� e « base de process ». Au cours du laminage, l©automate 

enregistre toutes les 500ms, l©� tat courant de la couronne dans la base de  process. Chaque 

enregistrement est constitu�  de 37 attributs qui repr� sentent : l©identifiant de la couronne, ses 

dimensions (hauteur, � paisseur, diam� tre, etc), les forces exerc� es par le laminoir (force axiale, 

force radiale, etc) et une recette partielle de la pr� sente couronne (mati� re, taille d©� bauche, 

� quipe, etc). Les ajustements effectu� s par les lamineurs sont � galement contenus dans la base 

de process et correspondent �  trois des 37 attributs mentionn� s pr� c� demment. Par ailleurs, les 

d� fauts sont manuellement enregistr� s en fin de laminage par un membre de l©� quipe. Ces 

d� fauts sont  sauvegard� s dans une base,  appel� e « base utilisateur »,  dans laquelle ils sont 

r� f� renc� s par l©identifiant de la pi� ce d� fectueuse. Ces deux bases nous servent �  d� couvrir les 

connaissances n� cessaires �  la r� alisation des agents.

Le mod� le propos�  (cf.  Chapitre 5) permet de prendre en compte l©exp� rience d©une 

communaut�  d©experts  appartenant  �  des  domaines  d©expertise  distincts.  Dans  le  cas  du 

laminoir, nous avons choisi de partager le probl� me en quatre domaines. Trois de ces domaines 

sont  d� finis  suivant  la  structure  du laminoir  :  i)  la  cage axiale,  ii)  la  cage radiale  et  iii) 

l©ensemble compos�  des bras de centrage et du chariot axial. Le dernier domaine consid� re 

uniquement  les  donn� es  relatives  aux  recettes  des  couronnes  (dimensions  d©� bauche, 

dimensions finales et mati� re). Ces domaines sont compos� s de trois experts repr� sentant les 

� quipes  de  lamineurs.  Les  bases  de  connaissances  des  experts  sont  constitu� es  de  r� gles 

d©associations apprises sur les donn� es relatives au domaine et �  l©� quipe consid� r� s. Un r� seau 
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Bay� sien est  � galement appris  sur  l©int� gralit�  de ces donn� es (cf.  Chapitre 6).  Les r� gles 

d©associations et le r� seau Bay� sien (cf. Figure 7.3.6) ainsi appris sont illustr� s dans les figures 

suivantes.

Le cadre ci-dessous contient un � chantillon des r� gles d©associations apprises �  partir 

des donn� es du laminoir. Une r� gle :  attribut1= (v11-v12] ==> attribut2=(v21-v22] signifie que 

l©attribut2  prend une valeur appartient �  ]v11-v12] si la valeur de l© attribut1  est comprise une dans 

l©ensemble  ]v21-v22]
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Exemple de r� gles d©associtations

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

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

3. coeff_lam=©(0.932-1]©  deltaEpaisseur=©(-1.050885-0.987095]© ==> choix_arret=30 

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 Bay� sien appris sur les donn� es du laminoir
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7.3.2.3  Architecture de l©outil de diagnostic

Les quatre domaines pr� c� demment cit� s sont tous compos� s de trois Agents de domaines 

(cf.  Figure 7.3.7). Ces Agents de domaines repr� sentent les trois � quipes de lamineurs. Leurs 

bases de connaissances sont  constitu� es  des r� gles  d©associations  apprises  sur  les donn� es 

relatives au domaine et �  l©� quipe consid� r� s. Par exemple, l©Agent du domaine en  Recettes 

nomm�  « � quipe 1 » poss� de uniquement, des r� gles d©associations apprises sur les donn� es des 

recettes des couronnes usin� es, par la premi� re � quipe de lamineurs.

Les Agents Superviseur sont contact� s par l©Agent Bay� sien (cf. Figure 7.3.7) dans le but 

d©obtenir  les  informations  suppl� mentaires  (cf.  Chapitre  5).  L©Agent  Bay� sien  permet  aux 

membres d©une � quipe de rentrer les caract� ristiques de la pi� ce d� fectueuse mais � galement, de 

leur pr� senter le diagnostic r� alis�  conjointement avec les Agents de domaine et les Agents 

Superviseur.

7.4  Synth � se

Dans ce chapitre, nous avons pr� sent�  les outils de diagnostic que nous avons r� alis�  �  

l©aide  du mod� le  agent  propos�  dans les  Chapitre  4  et  5.  Cet  outil  permet  d©� laborer  un 

diagnostic �  l©aide des connaissances extraites des donn� es ou fournies par les experts. Le 

diagnostic ainsi r� alis�  est bas�  sur i) des arguments cr�� s et � valu� s par les agents du syst� me 

Figure 7.3.7 - Architecture de l©outil de diagnostic

Bras / Chariot

Cage axiale

Recettes

� quipe 1

� quipe 2

� quipe 3

� quipe 1

� quipe 2

� quipe 3

� quipe 1

� quipe 2

� quipe 3

� quipe 1
� quipe 2

� quipe 3

Cage radiale

Agent
Superviseur

Agent
Superviseur

Agent
Bay� sien

184 CHAPITRE 7



et ii) le r� seau Bay� sien d� crivant les relations de cause �  effet entre les attributs du domaine. 

Afin d©expliquer le diagnostic, nous reformulons les arguments et les probabilit� s du r� seau.

Souhaitant gard�  l©expertise des experts intacte, nous avons attribu�  un Agent du domaine 

�  chacun des experts humains du syst� me. Ces agents poss� dent les connaissances de l©expert 

auquel ils sont rattach� s.  Dans ce m
 me but, nous avons opt�  pour l©utilisation d©un agent 

centralisateur : l©Agent Superviseur. Cet agent joue, en quelque sorte, le r� le de blackboard : il  

autorise un Agent du domaine �  demander l©avis de ses « confr� res ».

De ce fait, le syst� me permet de construire un diagnostic de fa	 on collaborative en se 

basant sur l©exp� rience d©une communaut�  d©experts (issues des donn� es ou de l©expert  lui-

m
 me). D©autre part, le syst� me fournit �  l©utilisateur un ensemble d©arguments qui justifie le 

diagnostic et lui permet de comprendre l©origine du probl� me.
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Figure 7.4.1:  - Diagramme de classe de l©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 l©Agent Bay� sien
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Figure 7.4.5:  - Diagramme de classes du mod� le argumentatif
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Figure 7.4.6:  - R� seau Bay� sien g� r �  par l©Agent Bay� sien

Figure 7.4.7:  - R� sultats de la propagation des probabilit� s 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
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Abstract :

Sharing 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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