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RESUME

Les Réseaux Bayésiens (RBs) et les Réseaux Bayésiens Dynamiques
(RBDs) sont particulierement appropriés a la collecte et la représentation de
connaissances incertaines, mais aussi ils permettent d'effectuer les calculs

probabilistes et les analyses statistiques d'une maniere efficace.

Les méthodes d’apprentissage de modeles de réseaux Bayésien ont
transformé ces derniers en un outil de découverte de connaissances. Par
conséquent ils sont devenus un outil intégré d’extraction, de représentation et

aussi d’exploitation de connaissances.

Les chercheurs ont commencé récemment, a vérifier et examiner les
capacités de cette méthodologie dans la modélisation et I'analyse des systémes
complexes ou la sdreté de fonctionnement est un facteur crucial. En effet, La
fiabilité des systémes est devenue un des domaines d’applications des réseaux
Bayésiens et les réseaux Bayésiens sont devenus par conséquent, un outil

d’analyse et d’estimation de la fiabilité.

Les réseaux Bayésiens attirent de plus en plus I'attention des chercheurs en
domaine de la fiabilité grace a leurs propriétés de modélisation qui ont permis de
modéliser efficacement, certains aspects de la fiabilité qui représentent des
challenges pour les méthodes classiques d’analyse de fiabilité. L'aspect temporel,
en d’autre terme la fiabilité dynamique est un des themes les plus traités. Ceci est
reflété par le nombre important des travaux de recherche menés dans ce contexte

publiés dans ces dix dernieres années.

Dans ce travail, nous proposons une meéthode générique d’'analyse et
d’estimation de la fiabilité des systemes dynamiques en utilisant les RBs comme
un outil d’extraction de connaissances pour la construction de modéles de réseau
Bayésien dynamique modélisant la fiabilité des systemes. Ceci en exploitant les

données (de test ou de retour d’expérience) prise de 'historique de ces derniers.



Le modeéle construit est utilisé pour l'estimation de la fiabilité via le

mécanisme d’inférence des RBs

Mots-clés : Analyse de fiabilité, Réseaux Bayésiens dynamiques, Apprentissage

des réseaux Bayésiens, extraction de connaissances, Estimation de fiabilité.
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Abstract

Bayesian Networks (BN) and Dynamic Bayesian Networks (DBN) are
particularly suitable for collecting and representing knowledge on uncertain
domains but also enable to perform probabilistic calculus and statistical analyses

in an efficient manner.

The methods of learning Bayésien networks models transformed the latter
into a tool of knowledge discovery. Consequently they became an integrated tool
of extraction, representation and also of exploitation of knowledge.

Researchers began recently, to examine and verify the capabilities of this
methodology in the modeling and analysis of complex safety critical systems.
Indeed, system reliability has become one of the areas of applications of Bayesian
networks and Bayesian networks have become therefore a tool for reliability

analysis and estimation.

Bayesian networks are attracting increasing attention from researchers in the
field of reliability through their modeling properties that can effectively model
aspects of reliability that represent challenges to the traditional methods of
reliability analysis. The temporal aspect, in other words the dynamic reliability is
one of the topics most frequently discussed. This is reflected by the large number
of research conducted in this context published in the last decade.

In this work, we propose a holistic method that exploits historical data of
systems by using dynamic Bayesian networks like a tool of knowledge extraction
for the construction of models of dynamic Bayesian network modeling the reliability
of systems. This is doing, by exploiting the data of (test or experience feedback)
catch of the history of the latter. The built model is used for the estimate of

reliability via the mechanism of inference of Bayesian networks

Keywords: Dependability analysis, Dynamic Bayesian Network, learning

Bayesian networks, knowledge discovery, reliability estimation.
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INTRODUCTION GENERALE

1. INTRODUCTION

L'aspect aléatoire et le jugement incertain est inhérent & la plupart des
problémes de décision réels. On a besoin donc d'une méthode (un paradigme) qui
supporte la représentation des mesures quantitatives de rapports incertains et
d'une méthode pour combiner les mesures de facon que le raisonnement et la
prise de décision sous lincertitude peut étre automatisé. La théorie des
probabilités est la méthode régnante pour traiter l'incertitude, Cependant, d'autres
méthodes ont été proposées a savoir la théorie de croyance et les méthodes

floues.

Les chercheurs se sont apercu que les systemes a base de regles avec
des facteurs de certitude ont de sérieuses limitations en tant qu’'une méthode pour
la représentation de la connaissance et le raisonnement incertain, ils ont tourné
leur attention vers une traduction probabiliste des facteurs de certitude, comme
les Réseaux Bayésiens (RBs) initiés par JUDEA PEARL dans les années 1980
[37].

La représentation des connaissances et le raisonnement a partir de ces
représentations a donné naissance a de nombreux modéles. Les modéles
graphiques probabilistes, et plus précisément les réseaux bayésiens, se sont
révélés des outils tres pratiques pour la représentation de connaissances
incertaines et le raisonnement a partir d’'informations incomplétes, dans de
nombreux domaines comme la bio-informatique, la gestion du risque, le
marketing, la sécurité informatique, le transport, etc. La partie graphique des RBs
offre un outil intuitif inégalable et attractif dans de nombreuses applications ou les
utilisateurs ont besoin de "comprendre” ce que raconte le modele qu’ils utilisent.
La construction de ces modeéles a partir de données permet aussi de découvrir
des connaissances utiles aux experts, en allant — sous certaines réserves - jusqu'a

la découverte de relations causales [5].
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2. MOTIVATIONS

Les réseaux Bayésiens ont été proposés dans le domaine de lintelligence
artificielle comme un formalisme probabiliste pour le raisonnement incertain. La
robustesse et la flexibilité de ce formalisme ont été démontrées par le large

spectre des problemes réels dans lesquels il a été testé avec succes.

Un réseau Bayésiens est une représentation compacte et intuitive des
relations causales entre les entités du domaine d'un probleme. Ou les entités sont
représentées par des variables discretes sur des ensembles finis qui contiennent
des valeurs mutuellement exclusives et exhaustives ou bien par des variables
continues qui appartiennent a des intervalles bien précis. De ce fait, plusieurs
raisons font des réseaux Bayésiens un formalisme de modélisation intéressant vu

leurs caractéristiques :

v" Une représentation compacte et intuitive des relations "cause-effet" et des
relations de dépendance et d'indépendance conditionnelle.

v" Un modéele cohérent et fondé mathématiquement qui intégre l'incertitude et
génere des décisions normatives.

v Construction automatique du modéle a partir des données statistiques.

v Une solution efficace des requétes en donnant les évidences et la capacité

de supporter tout les types d'analyse du résultat produit.

hY

Récemment, certains travaux de recherche ont commencé a vérifier et
examiner la capacité de cette méthodologie dans la modélisation et I'analyse des
systemes complexes ou la sdreté de fonctionnement est un facteur crucial. En
effet, La fiabilité des systemes est devenue un des domaines d’applications des

réseaux Bayésiens.

Les outils de fiabilité sont devenus un moyen indispensable pour la
modélisation et l'analyse des systémes (critigues). Cependant la complexité
croissante de tels systemes nécessite 'amélioration continue de ces outils. Ces
derniers doivent capturer non seulement le comportement dynamique et complexe
des composants de systéme, mais ils doivent étre également faciles a utiliser,
intuitifs, et efficaces. En général, les outils conventionnelles d’analyse de la

fiabilité ont un certain nombre d'imperfections comprenant la modélisation
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impuissante, l'incapacité de manipuler efficacement les distributions générales de
défaillance des composantes, et l'inefficacité en résolvant les grands modéles qui

ont des dépendances complexes entre leurs composants.

En particulier, en ce qui concerne les formalismes traditionnels d'analyse de
fiabilité, les réseaux Bayeésiens montrent une puissance de modélisation accrue.
lIs permettent de modéliser d’'une fagon naturelle (intuitive) par exemple, les
variables multi-valeurs, les dépendances locales entre les composants, et
I'interaction entre le comportement des composants, trois aspects qui ne peuvent
pas étre facilement représenté par les arbres de défaillance. En outre, un
mécanisme d'inférence général (combinant la prédiction ainsi que le diagnostic)
peut étre effectué pour calculer les probabilités. Plusieurs extensions du
formalisme des réseaux Bayésiens semblent également étre d'un grand intérét:
parmi eux on trouve, les réseaux Bayeésien dynamiques ou temporelles pour faire
face aux comportement des systemes dynamiques, les réseaux Bayésiens orienté
objet pour faire face a la modélisation des systemes complexes, et les réseaux
bayésiens hybrides pour intégrer les facteurs de nature continue de la fiabilité.

3. PROBLEMATIQUE

Les réseaux Bayésiens et les réseaux Bayésiens dynamiques sont
particulierement appropriés a collecter et a représenter les connaissances
incertaines mais également, permettent d'effectuer efficacement, les calculs
probabilistes et les analyses statistiques. Cependant, parmi les inconvénients des
réseaux Bayésiens est qu'il n'y a aucune sémantique qui guide le développement
du modéle et garantit sa cohérence quand il est construit par les experts, parce

que c’est un processus subijectif.

Grace aux capacités de modélisation offertes par les réseaux Bayésiens, ces
derniers sont utilisés en tant gu’'un modele de représentation et d’interprétation de
connaissances. En outre, les réseaux Bayésiens sont équipés d’un mécanisme
d’inférence, ce qu'il les a permis d’étre utiles pour la validation des connaissances
extraites dans le cadre de processus de Knowledge Discovery (KDD). lls sont
aussi employés comme une technique du Data Mining pour la classification et le
clustering, mais pas comme un modele d’extraction de connaissances a part

entiére. Cela est di au fait que le développement des méthodes de construction
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automatiqgue des modéles de réseau Bayésien a partir des données est

relativement récent.

Concernant le domaine de I'analyse et I'estimation de la fiabilité en utilisant
les réseaux Bayeésiens, deux grands axes de recherches sont constatés: le
premier consiste a convertir le modéle concu par une méthode classique d'analyse
de fiabilité telle que l'analyse d'arbres de défaillance (la méthode la plus usitée)
en un réseau Bayésien/réseau Bayésien dynamique équivalent, ce qui mene a un
modele cohérent mais limité par les contraintes imposées par les méthodes
traditionnelles et ne permet pas d'exploiter tous les avantages de modélisation
offerts par les réseaux Bayésiens; le deuxieme axe consiste a trouver de
nouvelles méthodologies de construction de modéles de réseau Bayésien
représentant le systeme a étudier. Quoique, des problemes de validation du

modele congu se poseront par la suite.

4. OBJECTIES

Notre étude s’integre dans le deuxieme axe de recherches cité
précédemment, du fait que I'objectif de notre travail est le développement d’'une
méthode holistique pour la construction automatique sans lintervention des
experts, d'un model de réseau Bayésien dynamique pour l'estimation et I'analyse
de la fiabilité dynamique. Autrement dit, nous proposons un cadre générique de
modélisation et d'analyse de fiabilité basé sur le formalisme des réseaux

Bayésiens dynamiques.

L’objectif général de ce travail est l'utilisation des réseaux Bayésiens comme
un outil intégré d’extraction, de représentation et d’exploitation des connaissances.
A cet effet, nous avons proposé d’extraire les connaissances nécessaires a la
modélisation de la fiabilité d'un systeme sous forme d'un réseau Bayésien
dynamique a partir des données. Cela dit que nous allons exploiter les données
de test (dans le cas d'un nouvel systéme qui il n'a pas encore été mis en
exploitation) ou dans le cas général et idéal, les données prises de I'historique de
fonctionnement d’'un systeme quand ce dernier a déja fonctionné (retour
d’expériences) pour construire le réseau bayésien dynamique modélisant la
fiabilité d’'un systéme et d’exploiter le modéle généré pour I'analyse et I'estimation
de la fiabilité en utilisant les algorithmes d’inférence. Par conséquent, cette
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problématique s'integre dans le cadre de processus de la découverte et
d’exploitation de connaissances.

Notre approche permet d’'une part de construire un modele fiable et
d’exploiter toutes les capacités des réseaux Bayésiens dans la modélisation des
systemes complexes.et d’autre part de prouver que les réseaux Bayeésiens
peuvent étre utilisés comme un outil intégré d’extraction de représentation et

d‘exploitation des connaissances.

5. GUIDE DE LECTURE

Dans un premier temps, a travers les trois premiers chapitres du mémoire
nous allons aborder les themes constituant le contexte du probleme : les réseaux
Bayésiens et l'apprentissage des réseaux Bayésiens et les réseaux bayésiens
pour I'extraction, la représentation et I'exploitation des connaissances. L'étude de

ces themes est nécessaire pour la compréhension de I'objet de notre travail.

Dans le premier chapitre, nous faisons une étude générale sur les réseaux
Bayésiens, leurs propriétés, leur mécanisme et algorithmes d’inférence, ainsi que

leurs différents types, plus particulierement leurs modeles dynamiques.

Dans le deuxiéme chapitre, nous nous intéressons a l'apprentissage des
réseaux Bayésiens et en particulier, leurs modéles dynamiques. L’apprentissage
d'un réseau Bayésien se décompose en deux phases. Nous explicitons en
premier lieu, les méthodes et les algorithmes d’apprentissage de parametres des
réseaux Bayésiens et de leurs modeles dynamiques dans les deux cas, le cas de
'apprentissage a partir de bases de données complétes et celui de bases de
données incomplétes. En deuxieme lieu nous présentons les méthodes
d’apprentissage de structure des réseaux Bayésiens a partir des bases de
données complétes et incomplétes tout en se focalisant sur les méthodes utilisés

pour I'apprentissage de structure des réseaux Bayésiens dynamiques.

Le troisieme chapitre présente dans une premiére partie, un état l'art sur
I'utilisation des réseaux Bayésiens dans le cadre knowledge discovery, et dans
une deuxieme partie, notre vision d’utilisation des réseaux Bayésiens comme un
modele intégré d’extraction, de représentation et d'exploitation des

connaissances.
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Dans une deuxieme partie du mémoire, nous présentons dans le quatrieme
chapitre, ce qu'est la fiabilité des systémes, sa définition, ses concepts
mathématiques, et un bref historique. Un ensemble des méthodes d’analyse de la

fiabilité des systemes est aussi présentées dans ce chapitre.

Le cinquieme chapitre présente un état de l'art détaillé sur l'utilisation des
réseaux Bayésiens pour l'analyse et l'estimation de la fiabilité des systémes
statiques et dynamiques. Cet état de I'art comprend l'étude des travaux de
recherche les plus intéressants publiés dans ce contexte jusqu'a présent. Cet état

de I'art dresse un bilan global sur les recherches dans ce domaine.

Dans le sixieme et le dernier chapitre, nous présentons notre approche et les
outils utilisés. Nous exposants a la fin de ce chapitre quelques exemples pour

valider notre travail.

La conclusion générale présente notre contribution et I'apport apporté par
rapport aux recherches menés dans ce domaine et enfin les perspectives

attendues pour complémenter ce travail.

A la fin de document, outre la bibliographie regroupant les différentes
références, le lecteur pourra trouver des annexes contenant les principaux rappels
quant a certaines notions employées dans notre travail. Parmi celles-ci se trouvent

quelques notions de probabilités.
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CHAPITRE | : LES RESEAUX BAYESIENS

[.1 INTRODUCTION

L'un des enjeux principaux dans le domaine de la recherche en Intelligence
Artificielle (1A) est d'étre capable de concevoir et de développer des systemes
dynamiques et évolutifs. De ce fait, ces derniers doivent étre équipés de
comportements intelligents qui peuvent apprendre et raisonner. Mais dans la
plupart des cas, la connaissance acquise n'est pas toujours adéquate pour

permettre au systeme de prendre la décision la plus appropriée.

Pour répondre a ce genre de questions, plusieurs méthodologies ont été
proposées, mais seules les approches probabilistes s'adaptent mieux non
seulement au raisonnement avec la connaissance et la croyance incertaine, mais
aussi a la structure de la représentation de la connaissance. Ces approches
probabilistes sont appelées "réseaux Bayésiens", mais sont aussi connues sous le

nom de "belief networks", "causal networks".

Dans ce chapitre, nous allons présenter ce que sont les réseaux Bayésiens,
leurs propriétés, leur mécanisme d’inférence, ainsi que leurs différents types, et
plus particulierement leurs modéles dynamiques. Le sujet étant trées étendu, nous
ne saurions le traiter exhaustivement. Nous pouvons néanmoins recommander

quelques ouvrages, tels que [1] et [2] au lecteur souhaitant approfondir le sujet.

.2 RESEAUX BAYESIENS

Les réseaux Bayésiens sont la combinaison des approches probabilistes et
de la théorie de graphes. Autrement dit, ce sont des modeéles qui permettent de
représenter des situations de raisonnement probabiliste a partir de connaissances
incertaines. lls sont une représentation efficace pour les calculs d'une distribution
de probabilités [3].

lIs constituent a la fois un formalisme de représentation des connaissances,
ainsi qu'un outil permettant d'expliquer et de prédire I'état de variables d'intérét

d'un domaine de connaissances en fonction de I'état de variables observées. De
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part le développement d'algorithmes d'inférences efficaces, les réseaux Bayésiens
ont été récemment mis en applications dans de nombreux domaines, tels que
l'aide au diagnostic médical et industriel et le calcul de la fiabilité, la surveillance
de réseaux de téléecommunications, la classification automatique de documents

structurés ou encore l'analyse d'images.

Définition 1.1: Un réseau Bayésien (RB) est un graphe orienté sans circuits

(GOSC) (DAG pour Direct Acyclic Graph) qui définit une factorisation d'une
distribution de probabilité jointe sur des variables qui sont représentées par les
nceuds de ce graphe, cette factorisation est donnée par les liens orientés du DAG,
plus précisément un graphe orienté sans circuits G, G = (V,E) tel que V dénote
I'ensemble des noeuds (ou les sommets) et E dénote I'ensemble des liens orientés
(ou les arcs) reliant les nceuds de ce graphe, la distribution de la probabilité jointe

P(X,) sur I'ensemble des variables X, indexé par V est [1] :

P(X,) = l_I]P(XU |Xpa(v)) (L1)
veEV
Ou Xpaw) dénote I'ensemble de variables parents de la variable Xy pour
chague nceud.

Autrement dit, un réseau Bayésien se compose de deux parties. Une partie
qualitative, qui est un graphe orienté sans circuits dont les noeuds représentent les
variables aléatoires, et une partie quantitative définissant I'ensemble de fonctions
de probabilité conditionnelles (FPCs). Un exemple d'un réseau Bayésien sur les
variables X =(Xy,...,X,) est montré sur la Figure 1.1, les deux

parties qualitative et quantitative sont représentées.

P /23| Xs=0 | 2xs=1

Maz=0O Q.34 O.66

Nz=1 Q.15 o.85

s, H | 2
== o |
O X > 1 l
Ha= O |
b 1 [

Figure I.1: Exemple d’'un réseau Bayésien (parties qualitative et quantitative).
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I.2.1 Représentation de la causalité

La causalité joue un rdle important dans la construction des modéles des
réseaux probabilistes. Il n‘est pas strictement nécessaire que les liens orientés du
modele représentent une interprétation causale dans un réseau Bayésien, par
contre dans les modéles avec une représentation explicite des décisions, appelés
les diagrammes d'influence "Influence Diagrams" les liens orientés doivent

représenter des relations de causalité [1].

Pour représenter correctement les relations de dépendance et
d'indépendance qui existent entre les variables d'un domaine du probleme, les
relations de causalité sont représentées par des arcs orientés de la cause vers
I'effet.

Si X est la cause directe de Y, le lien est : X—Y et il est représenté

graphiguement comme suit:

\)_()\b\y)

Figure 1.2: Présentation de relation de causalité.

Par exemple, si on considere les variables Grippe et Fievre, considérant que
la grippe est la cause de la fievre et pas le contraire, on peut vérifier ce fait en
changeant les états des deux variables, faire disparaitre la fievre en prenant de
I'aspirine n'a pas une influence sur I'état de la grippe, tandis que ['élimination de la
grippe en prenant un antibiotigue, va rendre la température du corps a l'état
normal. Ce qui confirme que la Grippe est la cause de la Fiévre et pas le contraire,

alors : Grippe — Fievre.

|.2.2 Circulation de l'information dans un réseau Bayésien

Comme mentionné ci-dessus, le graphe orienté sans circuits d'un réseau
Bayésien est une représentation graphique des propriétés de dépendance et
d'indépendance d'une distribution de probabilité jointe, pour lire ces propriétés a
partir d'un GOSC, on doit connaitre les différents types de base possibles des

connections qui peuvent exister dans un GOSC.
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Pour illustrer ces différents types de connexions, considérant I'exemple
présenté dans la Figure 1.3, qui montre la structure d'un petit réseau Bayésien

fictif, ou les variables sont
binaires (c.a.d, elles peuvent prendre seulement deux valeurs faux= 0 et vrais=1).

Exemple I.1: (Cambriolage ou tremblement de terre [1]) Monsieur Holmes

travaillait dans son bureau, quand il a recut I'appel de son voisin Dr Watson lui
informant que son alarme de cambriolage a sonné, convaincu qu’un voleur a
pénétrer dans sa maison. Mr Holmes prend sa voiture et part a sa maison, a son
chemin, il allume la radio, il entend qu’il a eu un petit tremblement de terre dans sa
région. Sachant qu'un tremblement de terre a tendance a provoquer la sonnerie

de I'alarme de cambriolage, il retourne a son bureau.

_— — —_—

T o .
Cambriolage v_, / Tremblement ™
Detene /'
\ P
/’f ‘“\ \ ( Tournal-
/;' \ Radio J
xﬁh ﬂQ::\\\\\\‘; “

K\ atson

appelle
\' — _——

J.
!
-

Figure 1.3: La structure du modéle de RB de 'Exemple I.1 (Cambriolage ou
tremblement de terre).

[.2.2.1 Connexions séquentielle

Considérant la connexion séquentielle présentée sur la Figure 1.4.
Premierement, supposant qu’'on n'a pas définit une connaissance sur 'état du la
variable de milieu Alarme. Alors une évidence sur l'état du la variable
Cambriolage  nous fera une mise a jours de notre croyance sur I'état de la
variable Alarme , qui nous fera a son tour une mise a jours de notre croyance sur

I'état de la variable Watson-appelle , I'inverse est aussi vrais.
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—_— — — B
— e —

\_,.i\ Watson-appelle )

Figure 1.4 : Une Connexion séquentielle sans évidence significative sur Alarme,
une évidence sur Cambriolage influencera notre croyance sur I'appel de Watson

et vice versa.

™ 7~ Watson-appelle BN
p _,/

Figure 1.5 : Une Connexion séquentielle avec une évidence significative sur
Alarme, une évidence sur Cambriolage n’aura pas un effet sur notre croyance sur
I'appel de Watson et vice versa.

Proposition 1.1 : L'information peut étre transmise a travers d'une connexion

séquentielle X —-Y —Z a moins que I'état de Y est inconnu.

|.2.2.2 Connexions divergente

. — — — .
e #~  Journal-Radio N

|‘// Alarme ™ e 'l_"remblemem A ol )
\ . De terre y4 : 4

Figure 1.6 : Une Connexion divergente sans évidence significative sur
Tremblement de terre, une évidence sur Alarme influencera notre croyance sur

Journal-Radio et vice versa.
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Figure 1.7 : Une Connexion divergente avec une évidence significative sur
Tremblement de terre, une évidence sur Alarme n’aura pas un effet sur notre

croyance sur Journal-Radio et vice versa.

Proposition 1.2 : L'information peut étre transmise a travers d'une connexion

divergente X <Y —Z a moins que I'état de Y est inconnu.

I.2.2.3 Connexions convergente (ou V-structure)

— — —

™ - Iy o ~. -
\/ Cambriclage 5 - Alarme ~ -~ Tremblement \\
L - . .’ M De terre A
—

Figure 1.8 : Une Connexion convergente sans évidence significative sur Alarme,
une évidence sur Cambriolage influencera notre croyance sur Tremblement de

terre et vice versa.

o _— — — B

o - x"'\ e T o ____"-hﬁ.___\
Cambriolage \ R :/ Alarme ™, e Tremblement Yy
S . Pt g De terre /
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Figure 1.9 : Une Connexion convergente avec une évidence significative sur
Alarme, une évidence sur Cambriolage influencera notre croyance sur

Tremblement de terre et vice versa.
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Proposition 1.3: L'information peut étre transmise a travers d'une connexion

convergente X —Y «Z seulement si une évidence sur I'état de Y ou un de ses

descendants est disponible.

1.2.2.4 Le Ciritére de d-Séparation

Un chemin m = (u..v) dans un DAG, G = (V,E) est dit bloqué par S <

V' si r contient un sommet W tel que:

e w € S etles bords de 1 ne doivent pas se réunir téte a téte dans w. Ou

* wn'appartient pas a5, de (w) NS = @, et les bords de 1 se réunissent
tete a tete dans w.

Pour les arbres (pas nécessairement disjoint) les sous ensembles A, B, S

de V, A et B sont dit d-séparé si tous les chemins entre A et B sont bloqués S.

Cela veut dire que deux sommets u et v sont d-séparés si seulement si pour
chaque chemin entre u et v il existe un sommet w tel que les bords de chemin se
réunissent téte a téte dans w.

e e 1. C et G sontd-connectés
2. CetE sont d-séparés
3. C et E sont d-connectés en donnant

o @ o I'évidence sur G

4. A et G sont d-séparés en donnant

o ['évidence sur D et E
5. A et G sont d-connectés en donnant
['évidence sur D

1.2.2.5 Le Critére de "Directed Global Markov"

Figure 1.10 : Un exemple simple.

Le critere de "Directed Global Markov" est un critéere équivalent au critere
de d-Séparation, mais dans certains cas, il est plus efficace parce qu'il

demande moins d'inspection des chemins possibles entre les sommets concernés.

Soit G = (V,E) un DAG et A, B, S des ensembles disjoints de V, alors
chaque paire de nceuds (a € A, € B) sont d-séparé par S pour chaque chemin

de a a B bloqué par des noeuds S en dans le graphe G4,(AU B U S)™.
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[.2.3 Types des réseaux Bayésiens

1.2.3.1 Réseaux Bayésiens discret

Un réseau Bayésien discret N = (X, G, P) consiste en [1] :

e Un DAG G = (V,E) avec des nceuds et V = {v,......,1,} des liens
orientés E.

* Un ensemble de variables aléatoires discretes, X, représentées par les
nceuds du graphe.

* Un ensemble de distributions de probabilité conditionnelle P contenant

une distribution P(Xy|Xpa(v)), pour chaque variable aléatoire X, € X .

1.2.3.2 Réseaux Bayésiens continu

Un réseau Bayésien continu N = (X, G, IP) consiste en [1] :

e Un DAGG = (V,E) avec des nceuds etV = {v, ......., v, } des liens orientés
E.

* Un ensemble de variables continues, X, représentées par les noceuds du
graphe.

* Un ensemble de fonctions de densité de probabilité conditionnelle P
contenant une distribution P(X,|Xpa(vy), Pour chaque variable aléatoire X, €

X.

1.2.3.3 Réseaux Bayésiens hybride

Un réseau Bayésien hybride H = (X, G, IP) consiste en [1] :

e Un DAG G = (V,E) avec des nceuds V = {v,,.......,v,} et des liens
orientés E.
« Un ensemble de variables aléatoires discretes et continues, X,

représentées par les nceuds du graphe.
* Un ensemble de fonctions de densité et de distribution de probabilité
conditionnelle P, contenant une distribution [P)(lexpa(v)), pour chaque

variable aléatoire X, € X.
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[.2.3.4 Réseau Bayésien orienté objet (RBOQO)

DAPHNE KOLLER et AVI PFEFFER présentent dans [4] les fondements
théoriques du formalisme « réseau Bayésien orienté objet ». Ce formalisme a été
introduit pour représenter les connaissances a grande échelle en utilisant les

réseaux Bayésiens.

L'élément de base dans un Réseau Bayésien Orienté Objet (RBOO) est
I'objet, la majorité des objets de base sont des variables aléatoires standards
comme dans un RB classique. Cependant, un RBOO peut contenir des objets
complexes possédant des attributs. Un objet est une collection des propriétés
associée a une entité du domaine a modeéliser, I'entité peut étre physique comme

elle peut étre aussi abstraite ou une relation entre les différentes entités.

Le mécanisme de base des RBOO décrit ci-dessus supporte un type d’'une
spécification orienté objet des réseaux Bayésiens, ce qui le rend adéquat pour la
réutilisation des modeles et I'encapsulation des sous modéles, fournissant ainsi un
outil approprié pour la modélisation hiérarchique et la construction des modeles
des réseaux en mode (haut/bas) ou (bas/haut) ou bien en mode mixte a des
différents niveaux d’abstraction du systéeme a étudier, ce qui permet un échange
meilleur des idées entres les experts du domaine, les ingénieurs et les utilisateurs.
La modélisation orienté objet s’adapte mieux au raisonnement humain qui étudie
les systemes en termes des hiérarchies d’abstraction et en parties du fait que Le
cerveau humain ne peux pas capturer toutes les détails concernant un systeme

complexe en méme temps.

Ces modeles sont particulierement bien adaptés pour représenter les réseaux
Bayeésiens dynamiques (Ces derniers sont explicités dans la partie 1.7 de ce

chapitre).

I.2.4 Conditions d'utilisation des réseaux Bayésiens

Face a un nouveau probléeme, il faut d'abord déterminer est que le choix
d'utiliser les réseaux Bayésiens comme méthodologie de modélisation est
correcte, il se peut qu'un réseau Bayésien ne soit pas l'outil le plus adéquat pour

résoudre le probléeme.
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* Des variables bien définies: par exemple pour un probléme médical, les
symptémes d'une maladie sont bien définis.

* Un domaine de probleme trés structuré avec des relations "cause-effet"
identifiables et bien établies.

* Incertitude associée aux relations "cause-effet”: si toutes les relations
cause-effet sont déterministes toutes les probabilités conditionnelles auront
la valeur 0 ou 1, dans des domaines réels de problemes, plusieurs types
d'incertitudes sont associés au meécanisme "cause-effet” a cause
d'informations ou de connaissances incomplétes, du bruit (erreurs de
mesure), ou d'abstraction de l'information (ex: discrétisation des valeurs
réelles).

* Reésolution d'un probleme répétitif:

* Maximisation de l'utilité prévue:

[.3 CONSTRUCTION D'UN RESEAU BAYESIEN

Un réseau Bayésien peut étre construit manuellement en interrogeant les
experts du domaine, ou semi-automatiquement a partir des données statistiques,
ou bien en combinant les deux méthodes. En général le processus de construction
passe par deux étapes, la premiére consiste a construire la structure du réseau et

la deuxieme consiste a estimer ses parametres.

1.3.1 Identification des variables du modéle

L'ensemble des variables d'un réseau Bayésien constitue la pierre angulaire
du modele, les variables peuvent étre discretes ou continues, elles peuvent étre
aussi des variables de chance (hazard) qui modélisent les événements du
domaine qui ne sont pas sous le contrdle du décideur ou des variables de décision

représentant d'une maniere précise la décision prise par le décideur.

1.3.2 Tirer la structure du réseau

Pour construire la structure d’'un réseau Bayésien, on a deux sources
d'informations, des informations provenant des expertes du domaine, et des

données statistiques. Par conséquent on a deux méthodes de construction d'un
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modéle de réseau Bayésien, le choix de la méthode a utiliser est imposé par la

source des informations disponibles.

1.3.2.1 La construction d'un réseau Bayésien en collaboration avec les experts du

domaine

La construction d'un réseau Bayésiens en utilisant les connaissances des
experts du domaine est une tache difficile et consommatrice du temps, elle est
menée par un ensemble de spécialistes. Un expert en réseaux Bayésiens dirige le
processus de construction, il pose des questions pertinentes, et explique les

suppositions encodées dans le modéle au reste du groupe des spécialistes.

1.3.2.2 La construction d'un réseau Bayésien a partir des données statistique

(Modélisation basé sur les données)

La modélisation basée sur les données consiste a identifier la structure d'un
réseau Bayésien a partir d'une source de données. La base de données peut étre
complete, comme elle peut étre incomplete par conséquent, les méthodes
d’apprentissage de structure des réseaux Bayésiens se divise en deux classes, la
classe des algorithmes d’'apprentissage a partir des données complétes et celle
des algorithmes d’apprentissage a partir des données incomplétes.

Puisque la dimension de I'espace de recherche des structures d’'un réseau
Bayésien est égale au nombre des variables de ce dernier, 'apprentissage de
structure des réseaux Bayeésiens est un probléme NP-difficile et parfois NP-
Complet [41], en effet, les algorithmes d’apprentissage de structure peuvent étre
exactes ou approximatives. Les méthodes d’apprentissage de structure des
réseaux Bayeésiens sont étudiées d’'une facon détaillée dans le chapitre suivant

(voir le Chapitre Il : Apprentissage des réseaux Bayésiens).

1.4.3 Vérification du modéle

Le modele une fois construit, il doit étre vérifié et validé par les experts du

domaine ou en utilisant des méthodes de validation [1].
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.4.4 Construire les tables de probabilité conditionnelle (Estimation des

parametres)

Les tables de probabilité conditionnelle (TBCs) peuvent étre construites de
deux manieres différentes. Si on dispose des données, les TBCs sont construites
en utilisant les algorithmes d’apprentissage des parametres (Voir le chapitre Il).
Mais, dans de nombreuses applications réelles on dispose généralement de trés
peu de données. Dans ces situations, l'apprentissage des parameétres du RB
passe par l'utilisation des connaissances d'experts pour tenter d'estimer les
probabilités conditionnelles [5]. Une premiére difficulté, souvent appelée élicitation
de probabilités dans la littérature, et de maniére plus générale dans le domaine de
I'acquisition de connaissances, consiste a associer une probabilité de réalisation a

un fait (réalisation d'une variable) [6].

bY

Les difficultés liées a cette problématique relévent généralement de
I'ingénierie de la connaissance et de nombreuses méthodes ont été proposées au
fil des années.

Ci-dessous, on détaillera trois types de problemes spécifiques, ainsi que les

solutions que I'on peut trouver dans la littérature [6]:

» Le premier probléeme concerne I'estimation de la probabilité d'un événement
par un expert;

* Le deuxiéme concerne l'estimation d'un événement conditionnellement a un
grand nombre de variables ;

» Le troisieme probleme consiste a étre capable d'intégrer différentes sources
d'informations multiples, en prenant en compte la fiabilit¢ de différents

experts et de différentes sources.

De nombreux travaux existent sur I'élicitation de probabilités [6]. La tache la
plus difficile est de trouver un expert a la fois fiable, disponible, puis de le
familiariser a la notion de probabilité. Ensuite il faut tenir compte des biais
éeventuels : par exemple un expert peut surestimer la probabilité de réussite d'un
projet le concernant, etc. La deuxiéme étape consiste a fournir a I'expert des outils
associant des notions qualitatives et quantitatives pour qu'il puisse associer une
probabilité aux différents événements. L'outil le plus connu et le plus facile a

mettre en place est I'échelle de probabilité, présentée dans la Figure 1.11.
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Le deuxieme probleme concerne le cas ou un expert doit estimer la
probabilité conditionnelle P(Y|X;, X5, ..., X,). Pour simplifier, prenons I'hypothése
ou toutes les variables (Y et X;) sont binaires. L'expert devra alors estimer 2"
valeurs : cela devient rapidement irréaliste des que n est grand, ce qui est le cas
pour de nombreux cas d'applications réels. L'idée est alors de simplifier cette

probabilité conditionnelle en posant les hypothéses suivantes :

— On peut calculer  facilement la probabilité suivante

bi = P(y|f1, X2, '"in'fn) ;
— «Xjcause Y » est indépendant des autres variables X;.

Le modele OU bruité nous dit alors que :

— Si un des X est vrai, alors Y est presque toujours vrai (avec la probabilité
Pi) ;

— Si plusieurs X; sont vrais, alors la probabilité que Y soit vrai est donnée par :

PO =1- [ [a-p a2

i|XiEXp
Ou X, est I'ensemble des X; vrais.

certain —_— o s
probable —_— 85
allerr i [ R T
S-S L7y ]
incertain —_— 25
improdealde —_— 15
gttt b [ R 5]

Figure 1.11 : Echelle de probabilité.

Ce modéle proposé initialement par J. Pearl [6], a été étendu au cas ou Y

peut étre vrai sans qu'une seule des causes soit vraie (leaky noisy-OR gate) et
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aux variables multi-valuées (generalized noisy-OR gate). Cette modélisation
simplifiée des probabilités a été utilisée avec succes dans des domaines tels que

le diagnostic médical ou le diagnostic de pannes.

Enfin, le dernier type de probleme lieé a lingénierie des connaissances
concerne le cas ou l'ingénieur doit faire face a des sources d'informations de
diverses natures : experts, données collectées selon des moyens variés, etc. La
prise en compte de ces différentes sources doit se faire avec précaution pour
eviter d'utiliser des données biaisées. Ainsi, un critere a été propose pour verifier
si les différentes sources d'informations ont été utilisées dans les mémes
conditions. Supposons maintenant que plusieurs experts proposent une estimation
sur les mémes valeurs. Comment combiner ces différents résultats ? La prise en
compte de données incertaines a été abordée sous différents angles [5], [6]: la
logique floue, et la théorie des croyances ont été proposes pour fusionner les avis

de plusieurs experts [5].

[.5 INFERENCE

Une fois qu'un réseau Bayésien a été construit pour étudier un domaine bien
précis, on cherche souvent a lutiliser pour déterminer des probabilités
correspondant a certains événements, certaines questions, certaines
dépendances. Dans ces cas, les inférences permettent effectivement de calculer
la probabilité de chaque nceud lorsque les autres variables sont inconnues [3]. Il
existe des méthodes exactes et d'autres approchées permettant d'effectuer ce

calcul.

L’inférence exacte ou approchée a été démontrée comme étant un probléme
NP-difficile [7].

I.5.1 Méthodes exactes

1.5.1.1 Messages locaux

La premiere méthode d’inférence, introduite par [8] et [9], est celle des
messages locaux, plus connue sous le nom de polytree algorithm. Elle consiste en
une actualisation, a tout moment, des probabilités marginales, par transmission de

messages entre variables voisines dans le graphe d’indépendance. Cette
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méthode ne fonctionne de maniére exacte que lorsque le réseau Bayésien
posséde une forme d’arbre (ou polytree en anglais), elle est donc a recommander
dans ce cas. Par ailleurs, il existe des adaptations de cette méthode qui
permettent d’utiliser les messages locaux méme lorsque nous ne sommes pas en

présence d’'une structure arborescente.

1.5.1.2 Ensemble de coupe

L’algorithme Loop Cutset Conditioning a été introduit tres tét par [10]. Dans
cette méthode, la connectivité du réseau est changée en instanciant un certain
sous ensemble de variables appelé I'ensemble de coupe (loop cutset). Dans le
réseau résultant, l'inférence est effectuée en utilisant I'algorithme des messages
locaux. Puis les résultats de toutes les instanciations sont combinés par leurs
probabilités a priori. La complexité de cet algorithme augmente donc

exponentiellement en fonction de la taille de 'ensemble de coupe.

1.5.1.3 Arbre de jonction

La méthode de I'arbre de jonction (aussi appelée clustering ou clique-tree
propagation algorithm) a été introduite par [11] et [12]. Elle est aussi appelée
méthode JLO (pour Jensen, Lauritzen, Olessen). Elle est applicable pour toute
structure de GSCO contrairement a la méthode des messages locaux.
Néanmoins, s’il y a peu de circuits dans le graphe, il peut étre préférable d’utiliser
une méthode basée sur un ensemble de coupe. Cette méthode est divisée en cinq
étapes qui sont:

moralisation du graphe,
» triangulation du graphe moral,
e construction de l'arbre de jonction,

* inférence dans l'arbre de jonction en utilisant I'algorithme des messages
locaux,

» transformation des potentiels de clique en lois conditionnelles mises a jour.

Moralisation :

La moralisation se décompose suivant les étapes suivantes :
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- ‘Mariage des parents’ : pour les nceuds possédant plusieurs parents, liaison
des parents deux a deux avec des arcs supplémentaires.

- Reécupération du squelette du graphe ainsi obtenu,
Nous obtenons alors un graphe non dirigé dit moralisé (voir Annexe B).

Trianqulation :

Pour que les potentiels de toutes les lois conditionnelles soient associés a
des sous graphes complets, il suffit de procéder a la triangulation du graphe moral
en y ajoutant des arétes créant des raccourcis dans tout cycle de longueur 4 ou

plus, nous obtiendrons alors un graphe moral dit triangulé (voir Annexe B).

L’arbre de jonction :

Définition 1.4 (Arbre de jonction) Un arbre de jonction est une structure

arborescente, ayant lI'ensemble des cliques d'un graphe triangulé comme
ensemble de nceuds et telle que toutes cliques sur le chemin entre Cjet Cj, doit

contenir les nceuds de C;\ Cj (propriété de l'intersection courante).

Tout comme le graphe triangulé n’est pas unique, I'arbre de jonction ne I'est
pas non plus. Par ailleurs, chaque nceud du graphe triangulé doit apparaitre dans

au moins une clique utilisée dans la construction de I'arbre de jonction.

Propriété 1.1 (de l'intersection courante) Pour toute clique C;, il y a une clique Cj
avec j(i) < i telle que toute variable commune a C; et Cjp ou ip < i appartient a Cjg.
Cette propriété nous guide dans la construction d’'un arbre de jonction. En effet,
pour que linformation sur une variable remonte jusque la clique initiale qui la
contient, il est utile que cette variable appartienne a toutes les cliques
intermédiaires. JENSEN et al [12] a donné une méthode pour cette construction et

le résultat suivant :

Théoreme 1.2 ([12]) A partir d’un graphe moral triangulé, il est toujours possible de
construire un arbre de jonction. Les variables de I'arbre de jonction sont donc des
groupes de variables du graphe d’origine. Par envois de messages (les potentiels
de cliques) dans l'arbre de jonction, il est possible d'effectuer l'inférence dans

n'importe quel GOSC. Les potentiels de clique vont donc étre mis a jour, puis il
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sera possible d’en déduire les lois marginales pour les variables d’origine (grace a
la propriété de l'intersection courante).

Méme si cette méthode est plus rapide que le Cut-Set conditioning, elle
possede le désavantage d’avoir une complexité en mémoire exponentielle en la
taille du réseau tandis que la précédente ne nécessite qu'un espace mémoire

linéaire en la taille du réseau.

Inversion d’arcs

Cette méthode a été introduite tres tét par [13]. Il s’agit de changer la
direction des arcs en utilisant la régle de Bayes jusqu’a ce que le réseau soit
transformé de telle maniere que les noceuds de la requéte soient des enfants des
nceuds observés ([14]). Cette méthode est a privilégier soit lorsque I'ensemble
des nceuds de la requéte est restreint soit lorsque nous savons par avance que
nous allons interroger de nombreuses fois les mémes nceuds en ayant a chaque

fois les mémes nosuds observés.

1.5.1.4 Elimination de variables

L’élimination de variables est décrite dans [15]. Cet algorithme supprime les
variables une par une apres avoir sommé sur celles-ci. Cette méthode a été
généralisée dans [16] par I'algorithme Bucket Elimination. Un ordre des variables
doit étre donné en entrée et sera alors l'ordre d’élimination des variables. Le
nombre de calculs dépend alors de cet ordre puisqu’il influe sur la taille des
facteurs futurs. Trouver le meilleur ordre équivaut au probleme de trouver l'arbre
de plus petite largeur dans le réseau, ce qui est un probleme NP-difficile. Cette
méthode est avantageuse lorsqu’'un ordre d’élimination des variables est déja

connu ou si le réseau est peu dense mais avec de nombreux circuits.

1.5.1.5 Explication la plus probable

La méthode de l'explication la plus probable (MPE pour Most probable
explanation) n’est pas réellement une technique d’inférence mais plutdét un
probleme d’inférence. Ce probleme consiste en l'identification de I'état le plus

probable. Il est possible d’adapter différentes méthodes d’apprentissage pour
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répondre a cette question. La technique la plus commune (et exacte, [17]) pour
effectuer cette inférence consiste en le remplacement des signes sommes par des
max et les signes produits par des min dans les formules de I'inférence classique.
Il est possible d’adapter cette méthode pour trouver le deuxiéme cas le plus
probable ou, plus généralement, le nieme cas le plus probable. Comme pour les
autres problemes d’inférence, il existe également des algorithmes approchés pour
résoudre ce probleme : par exemple, [18] propose une méthode a base de

colonies de fourmis.

|.5.1.6 Méthodes symboligues

L’inférence probabiliste symbolique (SPI pour Symbolic Probabilistic
Inference) a été introduite dans [19] et [20]. Cette méthode est orientée par un but
n’effectuer que les calculs nécessaires pour répondre a la requéte. Des
expressions symboliques peuvent étre obtenues en remettant a plus tard
I'évaluation des expressions, et en les gardant sous forme symbolique. Par
ailleurs, [21] ont proposé une autre technique d’inférence symbolique en modifiant
les méthodes existantes d’inférences numériques et en remplacant les parametres
initiaux par des parametres symboliques. Ces méthodes ont le désavantage qu'il
est difficile de calculer et de simplifier automatiguement des expressions

symboliques mais, I'avantage qu’elles orientent les calculs intelligemment.
Citons deux implémentations de ces idées :

Query DAGs concept

Dans la méthode du Query DAGs concept, introduite dans [22], le réseau est

préalablement transformeé en une expression arithmétique appelée le Query DAG.

Algorithme des restrictions successives

Cette méthode consistant en la construction d’'une expression symbolique a
éte introduite par MEKHNACHA et al [23]. Cette expression doit répondre a
I'inférence demandée de maniére a organiser la suite des sommes et produits a
effectuer pour en minimiser le nombre. Pour minimiser ce nhombre d’opérations, il
faut trouver un bon ordre pour la marginalisation des variables. Des détails

concernant cette méthode peuvent étre trouvés dans [24]. Le second objectif de
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cette méthode est que tous les calculs intermédiaires doivent produire une
distribution de probabilité au lieu d’'un potentiel. Elle est donc & recommander

lorsque cette contrainte est nécessaire.

I.5.1.7 Méthodes différentielles

Les méthodes différentielles transforment un réseau Bayésien en polynéme
multivarié ([25]). Elles calculent ensuite les dérivées partielles de ce polynéme. |
est alors possible d'utiliser ces dérivées pour calculer les réponses a de
nombreuses requétes, et cela en temps constant. Cette méthode est tres utile
lorsque nous effectuons régulierement les mémes requétes car maintenant nous

pourrons y répondre en temps constant.

1.5.2 Méthodes d’'inférence approchées

Effectuer une inférence exacte est un probleme NP-difficile ([26]). Ceci n’est
pas étonnant, car il est possible de simuler un probleme de satisfaction de
contraintes a laide d'un réseau Bayésien (en effet, en utlisant que des
probabilités 0 et 1, les nceuds d'un réseau bayesien deviennent des portes

logiques).

Lorsque la dimension du réseau Bayésien augmente, il est nécessaire
d’utiliser de plus en plus de temps de calcul. Or, si les tables de probabilités
conditionnelles ne se pas exactes (car évaluées a partir d’'une base de cas peu
représentative par exemple), l'intérét d’effectuer une inférence exacte avec ces
valeurs approximatives n’est plus probant. Dans ce cas, il peut étre intéressant

d’effectuer une inférence approchée pour économiser du temps de calcul.

Par ailleurs, pour certains réseaux Bayésiens particuliers, comme les
réseaux Bayésiens hybrides, il n’existe pas d’algorithme d’inférence exact, le seul
recours pour évaluer des probabilités est alors d'utiliser des algorithmes

d’inférence approchés.

I.5.2.1 Simulation stochastique par Chaine de Monte-Carlo

Les méthodes MCMC (pour Markov Chains Monte Carlo) décrites dans [27]
permettent d’échantillonner des variables aléatoires en construisant une chaine de

Markov. Les deux algorithmes a base de MCMC pour faire de l'estimation de
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densité les plus répandus, sont [lalgorithme de Metropolis- Hastings et
I’échantillonneur de Gibbs.

Ces méthodes statistiqgues approchées ne calculent pas exactement les lois
marginales, mais en donnent une estimation. Elles permettent donc de traiter des
applications de grande taille en temps raisonnable, ce qui n’est pas le cas des
méthodes exactes. Les méthodes statistiques basées sur les principes de Monte-
Carlo sont décrites en détail dans [28].

Le principe est ici d'effectuer un certain nombre de tirages aléatoires
compatibles avec une loi. Pour cela, la décomposition de la loi jointe en produit de
lois conditionnelles permet de mener les calculs. En pratique, chaque variable
dont tous les parents sont connus est tirée aléatoirement, jusqu’a ce que toutes
les variables aient été simulées. Pour que l'estimation soit fine, il faut alors

effectuer un trés grand nombre de simulations.

Par ailleurs, ces méthodes sont inefficaces quand certaines probabilités sont
tres faibles mais elles possédent I'avantage d’étre aisément implémentables et de
ne pas étre fermées: plus I'algorithme est arrété tard, plus de cas seront simulés

et plus I'évaluation des résultats sera précise.

Algorithme de Metropolis-Hastings

L’algorithme de Metropolis-Hastings permet de simuler une loi de densité qui

i 12 N\ l N H ) A, T[(x)
nest connue qu'a un facteur prés, c'est-a-dire que F'on ne connait que ~. La

transition de l'état x!~! a x suivant la loi g(x|xt~1) est alors acceptée avec la

probabilité a(x,xt~1) définie par :

(1.3)

a(x’xt—l)zmin(l m(x)qCxlxt™) )

(gt x)

Nous sommes alors en présence d’'une chaine de Markov de loi de transition
p(x,y) q(x|y)a(x,y) avec y # x. Pour simuler des exemples générés par m, il faut
choisir la loi g. La vitesse de convergence dépendra principalement de ce point de
départ. Remarquons que cette méthode ne génere pas d’échantillon i.i.d car la

probabilité d’acceptation dépend de x¢~1.
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Il suffit ensuite d’effectuer un comptage dans cette base d’exemples pour

obtenir une approximation des probabilités recherchées.

Recuit simulé (ou simulated annealing)

Cette méthode d’optimisation peut étre vue comme un algorithme de

Metropolis. Pour minimiser un critere G, il est possible de simuler la loi m(x) =
exp (%(x)) ol T; est la température (généralement définie par T; = Tp8!). Nous
sommes donc en présence d’'une chaine de Markov dont le modéle de transition

varie au cours du temps. Cette densité tend alors vers un pic de Dirac. Il est

possible d’utiliser ce type de technique pour faire de la recherche de structure.

La méthode des Modes Conditionnels Itérés (ICM pour Iterated Conditional
Modes) est une méthode sous-optimale basée sur un recuit-simulé a température

nulle.

Echantillonnage de Gibbs

Dans le cas ou les lois conditionnelles sont connues et que I'objectif est de
retrouver des lois jointes, il est possible d’utiliser I'échantillonneur de Gibbs (ou
Gibbs sampler) adapté par LAURITZEN [29]. Cette méthode a été introduite par
GEMAN et al [30]. Supposons que l'on veuille approcher P(x, y) connaissant
P(xly) et P(y|x). Alors choisissons un point de départ (Xo, Yo). Géneérons
Xer1~P(X|YVi-1) €t yip1~p(y|x:—1). Le couple (x;, Yyi) est alors une chaine de

Markov et I'échantillon converge vers un échantillon qui aurait été géenére par la loi
P(x, y).

Dans le cas particulier des réseaux Bayésiens, la loi P(x|y), se simplifie en
P(x|F(x)). Cette méthode est donc particulierement adaptée aux réseaux

Bayésiens ou nous ne stockons que des distributions conditionnelles.

Comme les autres méthodes basées sur la simulation stochastique, celle-ci
construit une base d’exemples a partir de laquelle il sera possible d’évaluer les
probabilités recherchées. Remarquons que cette méthode ne fonctionne que si les
probabilités sont toutes strictement positives. La convergence peut étre lente,

notamment s’il y a des probabilités trés faibles.
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1.5.2.2 Méthodes variationnelles

Dans l'état actuel des choses, linférence dans les modéles graphiques
probabilistes n’est possible que lorsque les distributions de probabilités des
variables continues sont gaussiennes et n'ont pas de variables filles discretes.
Lorsque ce cas se présente, il faut avoir recours a des méthodes d’inférence
approchée. Une technique pour cela serait de discrétiser toutes les variables, ou
encore d’utiliser les méthodes variationnelles. Néanmoins, méme lorsque nous ne
sommes pas dans ce cas, ces méthodes ont 'avantage d’étre peu complexes, et

peuvent alors se révélées utiles.

Les méthodes variationnelles ont été introduites pour approcher
'apprentissage par maximum de vraisemblance en présence d'une base
d’exemples incomplete. Elles sont alors utilisées pour approcher les intégrales
nécessaires pour linférence Bayésienne (cf. [31]) ou encore l'apprentissage
Bayésien comme proposé par JORDAN et al [32] et WAINWRIGHT et al [33].

L’approche variationnelle consiste en l'application de l'inégalité de Jensen

introduisant une distribution approchée Q.

P(H, X|0)
ln[P(XI@)—anIP(H XI@)—an QUHIX) ™ (1L4)
(H X|0)

En particulier, si la distribution que nous recherchons est exponentielle et de

la forme:
1
P(H,X|0) =~ exp(g(H,X|6)) (1.6)

Ou g est une fonction des variables aléatoires (discretes) X et H, et Z un

terme de normalisation. Le probléeme a résoudre devient alors :
InP(X|0) > Z Q(H|X)gPP(H,X|0O) —Z QH|X)InQ(H|X) —InZ (1.7)
H H

En mettant de c6té le terme de normalisation, il reste a calculer les deux

termes de la borne efficacement. Cela peut étre fait en temps polynomial, car
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I'entropie de Q peut étre bornée par valeurs inférieures en temps polynomial, et
'espérance de g pour la distribution Q peut également étre bornée en temps

polynomial.

1.5.2.3 Méthodes de recherche de masse

Ces méthodes ne supposent qu'une petite partie de I'espace de définition
des variables contient une grande partie de la masse de probabilité. Elles
recherchent alors les instanciations de haute probabilité et les utilisent pour
obtenir une bonne approximation ([34] et [35]). Cette méthode est a utiliser

lorsque nous voulons négliger les évenements de probabilités faibles.

1.5.2.4 Loopy belief propagation

L’algorithme des messages locaux de PEARL [36] ne fonctionne de maniére
exacte que sur des structures en forme d’arbre. Cependant cette méthode a été
généralisée dans [37] pour effectuer de l'inférence approchée avec une structure
de GOSC quelconque. MURPHY et al [38] proposent une étude empirique de la
convergence de cet algorithme en présence de cycles, et parfois, certains

résultats trés mauvais peuvent étre obtenus avec cette méthode.

1.5.2.5 Simplification du réseau

Pour effectuer l'inférence plus rapidement, il peut étre envisageable de
simplifier les paramétres, par exemple en mettant a zéro les probabilités trop
faibles, ou encore de simplifier la structure, puis de faire de linférence exacte
dans ce nouveau réseau. [39] a été le premier a donner ce type de méthode en
proposant de retirer du graphe les liens faibles au sens de la dépendance causale.
De nombreuses autres technigques ont ensuite été proposeées : retirant des arcs,
retirant des noeuds ou encore recherchant I'arbre le plus proche du réseau, il est

possible de trouver de nombreuses références dans [40].

Les méthodes d’inférence par simplification du réseau sont principalement a
construire et a utiliser dans des buts particuliers, par exemple dans le cas de

I'utilisation d’'une simplification pertinente pour le probléme traité.
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.6 LES CHAINES DE MARKOV

Le fondateur de la discipline est Andrei Andreevich Markov (1856-1922) un
mathématicien russe. Ses travaux sur la théorie des probabilités I'ont amené a
mettre au point les chaines de Markov qui I'ont rendu célebre. Ceux-ci peuvent

représenter les prémices de la théorie du calcul stochastique.

Une chaine de Markov est une suite de variables aléatoires (X,, n € N) qui
permet de modéliser I evolution dynamique d’'un systeme aléatoire : X, représente
I"etat du systeme a l'instant n. La propriété fondamentale des chaines de Markov,
dite propriété de Markov, est que son évolution future ne dépend du passé qu’au
travers de sa valeur actuelle. Autrement dit, conditionnellement a
Xn, (Xo, ..., Xp)et (Xp4x k € N) sont indépendants. Les applications des chaines de
Markov sont trés nombreuses (réseaux, génétigue des populations,
mathématiques financiéres, gestion de stock, algorithmes stochastiques

d’optimisation, simulation, . . .).

1.6.1 Définition et propriétés

Soit E un espace discret, i.e. E est un espace au plus dénombrable muni de

la topologie discréte, ou tous les points de sont isolés, et donc de la tribu € = P(E).

Définition 1.2 : Une matrice P = (P(X, y), X, y € E) est dite matrice stochastique si

ses coefficients sont positifs et la somme sur une ligne des coefficients est égale a
1:

P(x,y) = 0et Y,cgP(x,2z) =1 pourtousx,z€E (1.8)

Définition 1.3 : Soit P une matrice stochastique sur E. Une suite de variables

aléatoires (Xn, n € N) a valeurs dans E est appelée chaine de Markov de matrice

de transition P si pourtousn €N, x €E,on a:
P(Xn+1 = X | Xn--X) = PKpyr = x[Xp) = PXp 1)  (19)
On dit que la chaine de Markov est issue de 0 si la loi de Xq est .

Comme l'espace d’'état est discret I'équation (1.9) est équivalente a : pour tous

Xo, - - - Xn€E, tels que P(X, = x,,...,X, = x7) > 0,
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PXny1 = x| Xpyoo s Xo) = PKpgyr = x| Xp) = PXypx)  (1.10)

SiP(X, = x) = 1, autrement dit po est la masse de Dirac en X, on dira plus

simplement que la chaine de Markov est issue de x.

La proposition suivante assure que la matrice de transition et la loi initiale

caractérisent la loi de la chaine de Markov.

Proposition 1.4 : La loi d’'une chaine de Markov (X,, n € N) est entierement

caractérisée par sa matrice de transition, P, et la loi de Xo, . De plus, on a, pour

tousn ENx Xg, ..., Xn €EE,

Figure .12 : Un exemple générique de chaine de Markov a trois états représentée

dans I'espace des états de X.

Le modéle de transition représente les probabilités qui sont associées a
chaque arc (non indiquées ici). Or au vu de la simplification de la loi jointe de
I'équation 1.1, il est également possible de représenter une chaine de Markov dans
le formalisme des réseaux Bayésiens dynamiques comme indiqué sur la Figure
1.12.

[I.7 MODELES DYNAMIQUES

Dans de nombreux de problemes réels, le temps peut étre une quantité dont
il est important de la prendre en compte. Les réseaux Bayésiens dynamiques sont
alors a la fois une extension des réseaux Bayésiens dans laquelle I'évolution
temporelle des variables est représentée [2], [41]. Les premiers travaux sur
I'application des réseaux Bayésiens aux domaines dynamiques [42] ont mené aux
formalismes connus sous le nom de Réseaux Bayésiens Temporels (RBT),
Réseaux Bayésiens Dynamiques (RBD), Réseau de «dates», et Réseaux de
Croyance Temporels Modifiables (RCTM). L'approche commune a toutes ces
représentations est la discrétisation de la ligne du temps et I'association d’'un
nceud a chaque intervalle (ou au un point dans le temps). Les modéles ont été

fondamentalement obtenus en générant un réseau Bayésien a I'instant O (initial) et
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en répétant la méme structure a chaque instant sur l'intervalle du temps d'intérét.
Des arcs ont été également ajoutés entre les nceuds appartenant aux différents
instants du temps. Cette approche s'appelle génériquement [42], [43] I'approche

« time-sliced ».

Une autre approche d’'incorporation du temps dans les réseaux Bayésiens a
émergé récemment, elle inclut les réseaux Bayésiens aux nceuds temporels
(RBNT) [44] et les Réseaux des Evénements Irréversibles dans le Temps Discret
(REITD) [45]. Dans ces réseaux, un nceud représente un événement qui peut
avoir un certain résultat et qui peut avoir lieu a un certain intervalle du temps, I'état
du nceud est défini comme étant le résultat des événements et lintervalle de
temps auquel I'événement a eu lieu. Cette approche s'appelle génériquement [42]
I'approche basée sur I'évenement. On explicitera dans ce qui suit, les deux

approches.

[.7.1 Approche « Time-Sliced »

1.7.1.1 Définition

VNS

Figure 1.13 : Un diagramme représente le processus d’évolution temporelle

instantanée en utilisant I'approche basée sur les tranches de temps (Time-Sliced).

Comme motionné ci-dessus, les réseaux Bayésien dynamiques sont une
facon d'étendre les réseaux Bayeésien pour modéliser des distributions de
probabilité sur une collection semi-infinie de variables aléatoires Z; Z, . Z,
'ensemble des variables est partitionné en Z=(U;, X;, Y{) pour représenter les
variables d’entré, les variables cachées et aussi de sortie. L'indexe t est
incrémenté par un (1) a chague nouvelle observation, seulement en prenant en
compte les processus stochastiques a temps discret, alors. Le terme dynamique
veut dire qu’on modélise des systemes dynamique et pas que le réseau change a
travers le temps (Il est possible de se référer a [2], Section 2.5 pour avoir des
informations sur les réseaux Bayésiens dynamiques qui changent leurs structures

a travers le temps).
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Figure 1.14 : Modele temporel avec des tranches du temps dupliquées.

[.7.1.2 Mécanisme d’inférence des réseaux Bayésiens dynamiques

Figure 1.15 : Inférence RBD.

L’algorithme passage en avant :

a;:(x;): Dénote la distribution de probabilité forward qui décrit la probabilité
jointe des observations réunies sur la période t et a I'instant t.
a(xe) = P(¥g|x,) (1.11)

Si on utilise la structure du réseau représenté sur la Figure 1.15, ce n’est pas

difficile de calculer

A1 (Xes1) = P(yelxe) Z PCeeqqlxe) ae(xe) (1.12)
Avec la condition initiale oy = P(x,)

Parmi les résultats intéressants du passage en avant est le terme de
vraisemblance des données de séquences d’observation Yf . A partir de la

définition du facteur en avant a;(x;) de I'équation (I.11) on peut déterminer que:

ar_1(xXr_1)

]P)(YOT_l) B Y, e (x¢)

(1.13)



52

L’algorithme passage en arriere :

On commence par B;(x;), comme étant la distribution de probabilité « en
arriere » c.-a-d., la probabilité conditionnelle de l'observation a partir de t+1

jjusqu’a T-1 conditionnée par les valeurs de 'état a I'instant t :

Be(xe) = P(Ytﬂ?lxt) (1.14)

On peut inférer la prochaine relation a partir de la définition du facteur en

avant :

BeaGeen) = ) B PCrelxe P (elxo) (1.15)

Avec Br(x7-,) = 1 comme une valeur finale.

Il existe d’autres types d’algorithmes d’'inférence des RBDs, le lecteur peut se
référer a [2], [46] pour plus des détails.

|.7.2 Approche basé sur I'évenement

|.7.2.1 Définition formelle d'un réseau bayesien temporel d'évenements

Un réseau Bayésien temporel d'événements (RBTE) [44] est un réseau
Bayésien d'évenements du temps discret dans lequel chaque nceud représente un
évenement ou un changement d'état d'une variable, et un arc correspond a une
relation causale temporelle, cette représentation est basée sur la définition d'un

nceud temporel et d'une relation causale temporelle.

Définition 1.4 Définition d'un nceud temporel : Un nceud temporel est NT est un

ensemble d'états, chaque état est définit par une paire ordonnée (o, 1) tel que o
est la valeur d'une variable aléatoire et 7 est l'intervalle du temps associé au
changement de la valeur de la variable.

Définition 1.5 Définition d'une relation causale temporelle : Une relation temporelle

entre les intervalles du temps d'un NT, elle est définit comme suit:

Les relations temporelles possibles entre un nceud temporel NT, et un
intervalle du temps, T;, d'un nceud sont: start (si) , during (di) et finish (fi) . La
relation temporelle entre chaque paire d'intervalles du temps est meet (m): Ti {m}
Tj.

D’ou la définition d'un réseau Bayésien temporel d'événements (RBTE) est:
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RBTE = (V,E), ou V est 'ensemble des noeuds temporels et E est I'ensembles des

arcs.

1.7.2.2 Mécanisme d'inférence dans réseau bayesien temporel d'événements

Les intervalles temporels de chaque nceud sont relatifs a ses parents. Quand
un événement initial est détecté, son instant d'occurrence “fixe" temporellement le
réseau. La synchronisation de I'observation est utilisée comme référence
temporelle pour les autres événements. Ceci signifie que la synchronisation
réelle des événements est représentée dans le réseau dynamique. Pour la
définition de mécanisme d'inférence, des parametres supplémentaires sont a
définir [44]:

« T1C (Iinstant de l'occurrence): est le moment réel ou I'événement est
détecté. Car le réseau n'en a pas référence temporelle, l'instant de
I'occurrence du I'événement initial fixe temporellement le réseau.

* a (durée de délai) : est la valeur absolue de la différence des temps de

I'occurrence de deux évenements.

Ces parametres sont employés par le mécanisme d'inférence pour
déterminer les intervalles réels de temps de I'occurrence de chaque événement.
Le mécanisme se compose de 3 étapes de base :

Etapel : Détection d'événement et définition d'intervalle de temps

Quand un événement initial est détecté, son instant d'occurrence TCinitiai, Sert
comme référence temporelle pour tout le réseau. Il y a deux cas possibles,
dépendant de la position du noeud initial dans réseau: (a) I'événement initial
correspond a un nceud racine, et (b) I'événement initial correspond a un noeud

intermédiaire ou de feuille.

(a) : Dans le premier cas, la valeur réelle du noeud peut étre déterminé (les
nceuds de racine sont toujours événements instantanés).

(b) : Pour le deuxieme cas, il n'est pas possible de déterminer la valeur de la
variable, parce que I'événement a pu étre associé n'importe intervalle de
temps pour un état. Il est nécessaire d'attendre une deuxiéme observation
pour déterminer l'intervalle. Quand le prochain événement est détecte, son
instant d'occurrence TCposterieur, €St Utilisé pour la définition de l'intervalle de

temps associé avec la fonction de temps réel d'occurrence, a=| TCinitias —
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TCposweriewr | L@ Valeur de a est utilisée pour mettre l'intervalle de temps de
nceud enfant en considérant le nceud parent comme événement initial.

Cette étape est appliquée d’'une facon récursive aux événements ultérieurs.

Etape 2 : Propagation des évidences

Une fois la valeur d'un noeud est obtenue (I'intervalle de temps et |'état
associé), la prochaine étape est de propager I'effet de cette valeur a travers le
réseau pour mettre a jour la probabilité d'autres nceuds temporels. N'importe
algorithme standard de propagation de probabilité peut étre utilisé.

Etape 3: Détermination des événements antérieurs et futurs

Avec les probabilités postérieures, nous pouvons estimer potentiellement, les

événements antérieurs et de futur en se basant sur la distribution de probabilité du

chaque nceud temporel.

S’il n'y a pas assez d'information, par exemple, il existe un seul événement
observé qui correspond a un nceud intermédiaire, le mécanisme traite différents
scenarios. Le nceud est instancié a tous les intervalles correspondant a I'état
observé, et les probabilités postérieures des autres nceuds sont obtenues pour
chaque scénario. Ces scénarios peuvent étre utilisés comme un ensemble des

alternatives possibles, qui seront réduites quand un autre événement se produit.

[.8 CONCLUSION

Nous avons abordé dans ce chapitre les fondements théoriques, les
propriétés et les types, en particulier les modeles dynamiques des réseaux
Byésiens. Ainsi que les méthodes de construction de ces derniers et leur
mécanisme d’inférence. Ceci nous a permis de rendre compte des avantages des
RBs justifiant lI'intérét grandissant, depuis le milieu des années quatre-vingt dix,
dont ont fait preuve les industriels pour les modeles Bayésiens ne fait que croitre
en particulier grace a la généralisation de processus d’interaction entre 'homme et

la machine pour accélérer les prises de décision.

Les exemples d’application des RBs sont trés nombreux et I'on ne saurait en

faire une liste exhaustive a savoir : I'évaluation du risque, 'Etudes de marché,
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L’assistance au pilotage, le filtrage du pourriel, I'aide a I'interaction et I'assistance

aux handicapés.

Nous nous intéresserons, dans le chapitre suivant, a I'apprentissage des
réseaux Bayésiens qui peut s’effectuer a partir de bases de données completes et
incompletes (i.e. bases pour lesquelles les valeurs prises par certaines variables

du domaine sont inconnues pour certaines instances).
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CHAPITRE Il : APPRENTISSAGE DES RESAUX BAYESIENS

1.1 INTRODUCTION

L’'apprentissage d’'un réseau Bayésien peut se décomposer en deux phases.
Dans un premier temps, la structure du réseau est déterminée, soit par un expert,
soit de maniére automatique a partir d'une base de cas issus du domaine
modélisé, c’'est ce qu'on appelle « apprentissage de structure ». Enfin, les
parametres du réseau sont a leur tour déterminés, ici aussi par un expert ou bien

par le biais d’'un algorithme, appelé phase d’apprentissage de parameétres.

A travers ce chapitre, nous présentons les méthodes les plus usitées dans
le cadre de I'apprentissage de parametres et de la structure d’'un réseau Bayésien,
les hypotheses sous-jacentes ainsi que les avantages et inconvénients respectifs

des différentes méthodes.

1.2 APPRENTISSAGE DES PARAMETRES

L'estimation des parametres d'un réseau Bayésien consiste a estimer les
probabilités conditionnelles © correspondant a la structure et la distribution de
probabilité P du graphe orienté sans circuits G a partir d'une base de casD =
{C,,C,,Cs,...,C,}. Si toutes les variables sont connues le calcul des probabilités
peut se faire directement. Cependant, si certaines valeurs, pour une instanciation

D donnée, ne sont pas connues, on utilise I'algorithme EM.

Auparavant, plusieurs hypotheses doivent étre préalablement faites afin de

pouvoir effectuer les calculs nécessaires.

v Indépendance des échantillons: les éléments de la base D sont

indépendants, identiquement distribués ;

v' Indépendance des parameétres : pour toute structure G, d'une part les

parametres 6; associés au nceud X; sont indépendants des parametres
associés aux autres noeuds et d’autre part, les parametres 6;; associés a X;
suivant une instanciation ; des parents de X; dans G sont indépendants

des paramétres associés aux autres instanciations de IT; ;
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v' Modularité paramétrique : si un noeud présente les mémes parents dans

deux structures distinctes G; et G,, alors la densité de distribution des
parametres de X; est la méme pour les deux modeles définis par G; et Gy;

Une autre hypothese, courante, est de supposer que les parametres de

chaque nceud suivent des densités de probabilités admettant des parameétres de

Dirichlet. Les différents paramétres 8; admettent alors une densité de probabilité

exponentielle de Dirichlet d’exposants a;. ..., a; et leur probabilité est égale a :

P(9i|al,...,ar)—I(ZI( 5 ﬂeall (IL.1)*

Cette hypothése sur la densité de probabilités des parameétres vise a
simplifier les calculs des parametres. La premiere hypothese revient en effet a dire
que les échantillons de la base D est un échantillon d’'une loi multinomiale. Or, la
densité de probabilité de Dirichlet est la conjuguée de la loi multinomiale. Ceci
permet de conserver a la fois les parametres et leurs densités dans la méme

famille de fonctions.

11.2.1 Apprentissage des parametres a partir d’'une base de données compléte

Ici, la base d’apprentissage D ne contient pas de cas ou viendrait a manquer
une ou plusieurs observations. L’apprentissage des parametres d'un réseau
Bayésien peut ici se faire suivant deux approches, I'approche statistique (ou
fréquentiste) et 'approche Bayésienne (ou subjective)

Dans les deux cas, I'ensemble © des paramétres est estimé a partir de la

formule de Bayes:

P(D|0) x P(0)
P(D)

P(0|D) = (I1.2)

Cette équation peut aussi s’écrire sous la forme :

Probibilité terior _ VrBisemblPnce x ProbPBbilité Bpriori 1.3
robtbiiite Bposteriont = VrEisemblZnce mErginkle (I.3)

La probabilité a posteriori de I'ensemble des paramétres © connaissant la

base de cas D est fonction de la vraisemblance de cet ensemble par rapport a D,

"T représente la fonction Gamma d’Euld(x + 1) =>I(x) etI(1) = 1 danR
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de la probabilité a priori de © (i.e.la connaissance a priori que nous pouvons avoir

sur le domaine) et de la vraisemblance de D.

Pour un ensemble de cas DY, [ € 1,...N indépendants et identiquement
distribués, la vraisemblance des données D étant donné les parameétres © estimés

s'écrit :
N
P(D|0®) = 1_[ P(D®V|0) (1. 4)
=1

Enfin, reste la valeur de la probabilité a priori P(®) dont le calcul constitue la
principale différence entre I'approche statistique et I'approche Bayésienne, comme

nous allons le voir dans la suite.

11.2.1.1 Approche fréquentiste

Les méthodes fréquentistes utilisent dés lors différents estimateurs dont le
but est de parvenir a déterminer la meilleure approximation de la valeur des
différents parametres du réseau. Un de ces estimateurs est celui du maximum de
vraisemblance. Pour chaque variable X;, la probabilité d’apparition de I'événement
Xj est directement proportionnelle a sa fréquence d’apparition dans la base

d’apprentissage.

Soit N, le nombre d’occurrences simultanées dans la base de X;= xcetIl; = m;;

oukel,z2..retjelz2,..,q.Laprobabilité estimée est alors notée :

Nij
Yk Nijk

I’P\)(Xl = xk|l'[i = T[ij) = Hll\fkv = (HS)

Le log-vraisemblance (le logarithme de la vraisemblance) est souvent
employée pour des raisons pratiqgues (manipulation de valeurs numériques tres

faibles).
N
LL((8|D)) = logIP(D|0©) = Z._ P(D!|©) (1. 6)

Nous cherchons alors, pour un parametre 6;j, = IP’(Xi = x;|IT; =nl-j), la
valeur 8y permettant de maximiser localement la vraisemblance, c’est-a-dire en

chaque X;:
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6!l = argMax @UkLL( 0;xID)  (L7)
Avec N;j , le nombre d’occurences simultanées dans D de X; = x, etIl; = m;;.

11.2.1.2 Approche Bayésienne

Le principe de cette approche revient a traiter le parameétre 6;;, comme une

variable aléatoire dotée d’'une densité de probabilité sur l'intervalle [0,1].

Si les paramétres @ admettent une densité de probabilité exponentielle de
Dirichlet et que la distribution de D suit une loi multinomiale, nous pouvons

exprimer la probabilité a posteriori des parametres O :
n 4 Ti
r@ | ][] [@mm e
i=1 j=1 k=1
Nous savons déja que :
— la vraisemblance L(D|®) est égale a (équation 3.7) :
n 4 T
[T T Jesors a9
i=1 j=1 k=1

— D’autre part:

P(D|0)
P(D)

P(0|D) = (11. 10)

Nous pouvons des lors écrire :

n qi T
P(@|D) x 1_[ 1_[ H(eijk)’vifk”ifk‘l (1. 11)

i=1 j=1 k=1

De la méme maniéere que dans le cas du maximum de vraisemblance abordé
dans l'approche fréquentiste, nous pouvons alors rechercher les paramétres non
plus selon le maximum de vraisemblance mais selon le maximum a posteriori
(MAP). En effet, dans le cadre de I'approche Bayésienne, le fait d’employer des a

priori sur les parameétres du modele — par I'emploi de coefficients a;;,— sous

entend que les données ont déja été observées. La détermination des parametres
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ne se fait alors plus selon les occurrences des données (par vraisemblance) mais

conditionnellement a celles-ci (approche a posteriori).

Niji + agj — 1
Yk(Nijr + aiji)

BMAP = P(X, = x| 1_[1' =) = (I1.12)

Une autre approche consiste a non plus rechercher le maximum a posteriori mais
son espérance (EAP) :

Niji + agjp — 1
2N + aiji)

La différence entre ces deux derniéres approches consiste essentiellement a
définir si 'on souhaite procéder a la sélection d’'un modele — auquel cas on
cherche le modele maximisant la probabilité a posteriori — ou bien estimer un
modele le plus informatif possible quant aux différentes hypothéses représentées

au sein d’'une guantité de données limitée si on désire alors un modele prédictif .

Les partisans de l'approche fréquentiste reprochent généralement a la
philosophie Bayésienne d’attribuer des estimations P(6|D) différentes suivant des
probabilités a priori IP(0) différentes, introduisant par la une subjectivité forte.
L’approche fréquentiste considere que 'ensemble © des parametres a une valeur

fixe et ne suit pas une distribution de probabilité.

Les méthodes d’apprentissage des parameétres que nous venons de décrire
ne sont valables que si 'ensemble des valeurs de la base de données D est
observable. Dans le cas contraire, il est nécessaire de faire appel a des méthodes
permettant d’estimer les valeurs des observations manquantes. Ce sont ces

meéthodes que nous allons évoquer dans la section suivante.

11.2.2 Base de données incompléte

Il peut arriver qu’au sein de la base d'apprentissage du modéle, certaines
valeurs soient manquantes. Cette situation peut arriver dans le cas ou, par
exemple, un capteur de données est tombé en panne ou encore lorsque le relevé

de valeurs s’avere trop colteux pour étre systématiquement appliqué.

Les approches vues jusqu’ici ne sont plus, alors, applicables directement (a
moins de ne considérer pour I'apprentissage que les instances complétes de la

base). Si la solution la plus simple consiste a ignorer les instances incompléetes de
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la base de données pour l'apprentissage, il est plus courant d’employer une
méthode revenant a estimer les données manquantes a partir des données
connues. Ce principe est fondé sur celui de lalgorithme EM (Expectation
Maximisation ou Espérance Maximisation) proposé dans DEMPSTER et al [47]
pour étre par la suite appligué a l'apprentissage des parameétres d'un réseau

Bayésien dans [48] et [49].

De la méme maniere que pour l'apprentissage a partir de données
completes, I'algorithme EM peut étre appliqué selon une approche fréquentiste ou

Bayésienne.

11.2.2.1 Approche fréquentiste

Soit :
- D, = {Dé”} L'ensemble des instances de D pour lesquelles
1=1,.N
I'ensemble des valeurs prises par les variables du domaine sont observées.

(®)

— 0Y rensemble des paramétres {Hijk} des paramétres du réseau Bayésien

B, a l'itération t.
L’algorithme EM commence par estimer les valeurs des données manquantes
(espérance) avant de les maximiser de la méme maniére que dans le cas complet

(maximisation).

Algorithme 1: Algorithme EM pour I'apprentissage des parameétres d’'un réseau
Bayésien

1:t <0
2: Hl.(j(;() < p > 0 (aléatoire)
3: Tant que |t9i(jt,:r v Gl.(jt,z| > ¢ Faire

4: 1°® étape : Espérance

n
E(Nije) = Zt_lp(xi = xk/l_[i =y, D5, 6,5,
5: 2°™ étape : Maximisation
9-@ _ E(Njjk)
Uk ¥ E(Nyji)
6: Fin Tant que
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11.2.2.2 Approche Bayésienne

Dans ce cas, nous employons des a priori de Dirichlet sur les paramétres. La
différence avec le traitement fréquentiste réside dans la 2me étape de I'algorithme

1 qui devient :

(t) _ E(Nl]k) + ai]-k
Uk E(Niji) + aiji

(1. 14)

1.3 APPRENTISSAGE DE STRUCTURE A PARTIR DES DONNEES

La problématique de l'apprentissage de structure peut étre comparée a
I'exploration de données, c’est-a-dire a I'extraction d’'une connaissance a partir
d’'une base de données.la connaissance extraite dans ce cas est représentée
sous forme d’un graphe orienté sans circuits (DAG) représentant ainsi la structure

du réseau Bayésien.

L'apprentissage de structure a partir des données est la tache de production
de la structure c.-a-d, le graphe d'un réseau Bayésien, pour ce faire, il existe
plusieurs classes d'algorithmes tels que les algorithmes de recherche et de score
"searche-and-score Algorithms" et les algorithmes basés sur les contraintes aussi
bien que des combinaisons des deux classes [1]. La technique de la premiére
classe, plus intuitif, consiste en la création dune table d’indépendances
conditionnelles entre les différents attributs en effectuant des tests statistiques sur
la base d’exemples. La seconde technique d’apprentissage de structure utilise une
fonction de score. L'heuristigue de recherche consistera alors a optimiser ce
score. Les méthodes mixtes ont alors été proposées pour profiter des avantages

de chacune de ces méthodologies.

Pour résoudre la problématique de I'apprentissage de structure des réseaux
Bayésiens, plusieurs informations peuvent étre prises en compte, parmi ces

informations on cite [41]:

La nature des données: Les données peuvent étre continues ou discréetes, pour la

suite des travaux nous n’allons considérer que le cas ou celles-ci sont discretes.
Si elles ne le sont pas dans la base d’exemples initiale, cette derniére sera

transformée de telle maniere que les variables continues soient discrétisées.
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L'existence de variable(s) latente(s): Ce type de variable est trés particulier. Il

s’agit d’attributs pertinents pour la modélisation du systeme qui ne sont jamais
observés. Par exemple, en apprentissage non-supervisé, la variable classe n’est
jamais observée, cependant nous comprenons gu’il est indispensable d’'introduire

un nceud la représentant dans le réseau Bayésien.

Connaissance a priori : De l'information a priori peut étre donnée sur le probleme

a résoudre. Les experts du domaine ou du systéme a étudier peuvent donner des
informations pertinentes concernant ce dernier, il est ensuite possible d’utiliser ces
informations pour l'apprentissage de structure, par exemple en décidant de

conserver un lien durant toute la phase d’apprentissage.

La nature de la base d’exemples : Les attributs de la base d’exemples peuvent

étre completement ou partiellement observés. Par conséquent, on parle de

I'apprentissage de structure a partir de base de données compléte et incompléete.

11.3.1 Complexité de I'apprentissage de structure

L’apprentissage de structure est un probleme trés difficile (NP-hard) et dans
certains cas NP-complet, en particulier a cause de la taille de I'espace de
recherche c.-a-d, le nombre de variables du réseau Bayeésien [7], [41].
ROBINSON [7] a montré que le nombre de structures différentes pour n nceuds

est donné par la formule de récurrence suivante :

n

) =Y D () 20— Dn>2 =02 (1L15)

f(0)=1
f(1)=1

f(2)=3, f(3)=25, f(5)=29 000, f(10)=4,2*10"®, ca montre que I'équation (II. 15) est
super-exponentielle. En conséquence, il est difficile d'effectuer un parcours
exhaustif de I'espace de recherche en un temps raisonnable dés que le nombre
de noeuds dépasse 8. La plupart des méthodes d’'apprentissage de structure
utilisent alors une heuristique de recherche dans I'espace des graphes dirigés

sans circuits (DAG, pour directed acyclic graphs).
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L’heuristique de recherche peut principalement étre de deux types [41]:

- Soit sur I'espace de recherche lui méme, c’est-a-dire en restreignant la
recherche a un sous-ensemble de I'espace des DAG,

- Soit sur le parcours de I'espace de recherche, par exemple en utilisant une
technique de recherche du type gradient.

Bien sdr, il est possible de mélanger de ces deux types d’heuristiques.

11.3.2 Hypothéses pour 'apprentissage de structure

L’'acquisition d’'une structure représentative de la distribution de probabilité
d’'un domaine de variables présuppose certaines conditions (dont la condition

locale de Markov, vue dans le chapitre I1).

L’'application de ces conditions et hypotheses permet de garantir I'existence
d’une telle structure (i.e. que la distribution que nous cherchons a modeéliser peut
I'étre par un DAG mais aussi de poser les bases sur lesquelles se fondent les
différentes méthodes [50], [41].

Hypothese de Markov : pour un réseau Bayésien donné, toute variable est

indépendante de ses non descendantes sachant ses variables parentes,

Hypothése de fidélité : un DAG G et une loi de probabilité IP sont supposés fideles,

c’est-a-dire que les relations d’'indépendance valides pour P sont celles données

par I'hnypothese de Markov.

Hypothese de localité paramétrigue: si G; et G, sont deux structures telles que le

nceud X;possede le méme ensemble de parents pour chacune, alors :
P (ei/G1) =P (ei/Gz) (11.16)

Hypothése de complétude: toutes les variables nécessaires pour modéliser le

probléeme sont connues. En patrticulier, il n'y a pas de variable autres que celles

dont nous avons connaissance.

Comme motionné ci-dessus, L’apprentissage de structure d'un réseau
Bayésien doit s’effectuer en tenant compte de la nature de la base de données
fournie pour l'apprentissage. Dans la section suivante, on va S’attacher a la

présentation des méthodes d’apprentissage de structure a partir de base données
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incompléte. Les méthodes présentées dans ce chapitre, sauf précision contraire,
se référent a I'apprentissage de structure dans le cas ou :

v’ Les variables modélisées prennent leurs valeurs dans un ensemble discret
(Si elles ne le sont pas dans la base d’exemples initiale, cette derniére sera
transformée de telle maniére que les variables continues soient
discrétisées).

v Il nexiste pas de variable latente (hypothése de suffisance causale).

11.3.3 APPRENTISSAGE DE STRUCTURE A PARTIR DE DONNEES
COMPLETES

11.3.3.1 Méthodes basées sur la recherche d'indépendances conditionnelles

Ces méthodes consistent en des procédures de tests sur les indépendances

conditionnelles permettant, au final, de retrouver la structure recherchée.

11.3.3.1.1 Méthodes procédant par tests statistiques

Une maniere de rechercher une structure adéquate pour un ensemble
d’apprentissage est la recherche d’'indépendances conditionnelles : la structure du
réseau est déterminée pas a pas en établissant les indépendances conditionnelles
existant au sein de I'ensemble des variables. Si certains des algorithmes de ce
type détectent des variables latentes (cachées), en revanche ils requiérent tous

une base compléte.

11.3.3.1.1.1 Algorithmes PC et IC

Une des premiéres méthodes de recherche d'indépendances conditionnelles
efficace proposeée fat celle de I'algorithme PC (pour Peter and Clark, les prénoms
des inventeurs de la méthode). Elle a été introduite par SPIRTES, GLYMOUR et
SCHEINES (1993) [50], [41], [1]. Elle utilise un test statistique (X* ou G2
originellement, voir Annexe D) pour évaluer s’il y a indépendance conditionnelle
entre deux variables. Il est alors possible de reconstruire la structure du réseau
Bayésien a partir de I'ensemble des relations d’indépendances conditionnelles
découvertes. En pratique, un graphe completement connecté sert de point de
départ, et lorsqu’une indépendance conditionnelle est détectée a l'aide d’'un test

statistique, I'arc correspondant est retiré. Les tests statistiques sont effectués
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suivant un ordre donné préalablement aux variables. Des études ont montré que

cet ordre avait une grande influence sur le résultat rendu par cette méthode [41].

Algorithme 2 : Algorithme PC [50] :

Entrée: Un graphe connexe non orienté G ={V, E}, V = {X1, X2 .. ., Xn}

1

2: 1% étape : Déterminer les indépendances conditionnelles
3: k<0

4: G « grlBphe completement connecté;

5: SepSetG(Xi,X]-) <0 ,v(4,j€El,...,n;

6: Tantque 3X;,X; € V*tq|Adj(X;)/X;| = kFaire

7. Détermination des indépendances conditionnelles d’ordre k
8: V(XiX;) € V2tgX; —X;et|Adj(X)/Xj| = k

9: Pour tout ensemble de sommets Sxix C Adj(X;)/X;]| tel que | SXin| =k
10:  Si X;==X;|Sx,x; Alors

11: SepSetq (X, X;) « SepSets(Xi,X;) Sxix;» Y(i,) € 1,...,n; et supprimer l'aréte
Xi—X;dans G.

12: Fin Si

13: ke k + 1;

14: Fin Tant que

15:

16: 2°™ étape : Détection des V-structures

17: Pour chaque triplet relié de V° de la forme Xi— Z - X; Faire
18: Si Z SepSetg(X;, X;) Alors

19: Orienter : X; « Z « X;dans G

20: Fin Si

21: Fin Pour

22:

23: 3°™ gtape : Orientation des arétes restantes

24. Tant que A d’'aréte non orientée dans G Faire

25: VY(XyX;) €V

26: Si X;— X; et 3 un chemin orienté de X; vers X; Alors

27: orienter l'aréte X — Xjen Xj —X;

28: Sinon

29: SiXj < Adj(Xi),8Z tel que X;— Z et Z — X;Alors

30: orienter l'aréte Z - Xjen Z - X;

31: Fin Si

32: FinSi

33: Fin Tant que
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Le fonctionnement de l'algorithme PC est le suivant : Soit un graphe G(V,

E,©), deux sommets X; et X; de V et un sous ensemble de sommets Sy;x; €
V/{X;,X;}. Les sommets X; et X; sont relies par un arc dans G s'il n’existe

pas Sx;x; tel que (X; = X;|Sxix))-

En pratique, la vérification de I'existence d’une telle indépendance revient a
vérifier les différentes indépendances (Xi ép X]-|SXLX]-) par ordre croissant (ie. selon
une taille croissante de I'ensemble Sy;x; . A partir d’'un graphe non orienté
entierement connecté, la détection d'indépendances permet alors de supprimer
les arétes correspondantes jusqu’a l'obtention du squelette du GOSC recherché.
Suivent alors deux phases distinctes visant dans un premier temps a détecter et

établir les V-structures du graphe puis a orienter les arétes restantes.
L’algorithme PC établit les hypotheses suivantes :

— hypothése de fidélite,
— la base d’apprentissage est compléte et suffisamment grande,
— les résultats des tests d’'indépendance conditionnelle sont fiables.

Il est courant d’employer le test du X? ou bien celui du G (cf. Annexes D).

A noter que lalgorithme PC, décrit dans l'algorithme 2, comme tous les
algorithmes d’apprentissage de structure employant une base d’exemples, renvoie
un graphe orienté appartenant a la classe d’équivalence de Markov du modele
recherché : les orientations des arcs, hormis celles des V-structures détectées, ne

correspond pas forcément aux réels liens de causalité de ce modéle.

Les régles permettant ici d’orienter le graphe non-orienté obtenu a l'issue de
la phase de détection des indépendances conditionnelles peuvent étre
remplacées par toute heuristique permettant I'obtention d’'un GOSC a partir d’'un
tel graphe. Les deux opérations graphiques correspondant dans cette phase de
l'algorithme PC a l'ajout d’'un arc orienté reviennent simplement a orienter le

graphe de maniere a :

- ne pas créer de circuit ;

- de ne pas créer de V-structure ;
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L’'ordre dans lequel les variables sont alors considérées peut éventuellement
déboucher sur des GOSC différents mais néanmoins représentant tous les

mémes ensembles d’indépendances conditionnelles.

En revanche, I'ordre d’exécution des tests d’'indépendance conditionnelle (i.e.
'ordre suivant lequel les différents sommets de I'ensemble conditionnant sont
testés) a une influence sur le résultat final (exception faite du cas ou la base

d’apprentissage est de taille infinie) [41].

En parallele a l'algorithme PC, un autre algorithme, nommé IC (pour
Inductive Causation). Cet algorithme est similaire a l'algorithme PC mais part
d’'une structure vide en reliant les couples de variables dés qu'une dépendance
conditionnelle est détectée (dans le sens ou aucun sous-ensemble

conditionnant Sy, tel que (X£X|SX,Y). n'est identifieé) et obtient donc une D-map

minimale la ou I'algorithme PC cherche une I-map minimale.

L’inconvénient commun aux deux algorithmes est la multiplicité des tests
d’'indépendance conditionnelle a mener. Lors de la recherche de la structure d’'un
modele complexe (nombreuses variables), les deux algorithmes procedent a des

tests exhaustifs sur les différents ensembles conditionnels Sy;x; possibles, pour

chaque couple de sommets (X;,X;).

11.3.3.1.1.2 Algorithme : BNPC

L’algorithme BNPC (pour Bayes Net Power Constructor) utilise une analyse
guantitative de l'information mutuelle entre les variables du domaine modélisé afin
de construire la structure G recherchée. Les tests d’'indépendance conditionnelle
reviennent alors a déterminer un seuil pour l'information mutuelle (conditionnelle

ou non) entre les couples de variables concernés.
BNPC se décompose en trois phases [50]:

1. Elaboration : Un premier graphe G; est créé par le méme procédé que celui
de l'algorithme MWST.
2. Enrichissement : Des arétes sont ajoutées a G; afin d’obtenir un graphe

non-orienté G, et ce, par application d'un nombre réduit de tests

d’'indépendance conditionnelle.
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3. Affinement : Une nouvelle série de tests élimine les éventuelles arétes

superflues de G, pour obtenir un graphe final, G.

BNPC se décline sous deux variantes (BNPC-A et BNPC-B) selon que
I'utilisateur fournisse ou non un ordre topologiquement compatible avec la
structure recherchée. BNPC-A prend en entrée un tel ordre peut donc orienter les

arétes détectées a mesure de la construction.

Dans le cas de BNPC-B, cet ordre est inconnu et I'algorithme ne procéde a

I'orientation des différents arcs qu’au terme de son exécution.

La connaissance facultative d'un ordre topologique correct a pour conséquence
une différence notable dans la maniére dont les deux variantes construisent le

graphe G recherché :

— BNPC-A peut détecter directement les différentes d-séparations du graphe
a chaque étape de sa construction et donc définir précisément quels sont
les difféerents ensembles de sommets conditionnés devant étre pris en
compte,

— BNPC-B, en I'absence d’'un ordre topologique correct sur le graphe G, se
voit confronté au méme probleme que les algorithmes PC et IC a savoir la
nécessité de tester un nombre exhaustif et donc exponentiel d’ensembles
de sommets conditionnés afin de pouvoir déterminer si deux sommets X et
Y doivent étre ou non reliés par une aréte.

Pour réduire sa complexité, BNPC-B diminue considérablement le nombre
des ensembles de sommets conditionnés par l'intermédiaire d’'une analyse
guantitative des dépendances régnant au sein du graphe. Pour cela, les auteurs
définissent I'hypothese de la fidélité monotone (Voir Annexe C).

11.3.3.1.1.3 L’algorithme QFCI

Les méthodes précédentes sont tres sensibles au bruit et ne sont pas tres
efficaces lorsqu’il y a peu d'exemples par rapport au nombre de variables.
L'algorithme QFCI (pour Quantitative Fast Causal Inference) est une amélioration
de FCI qui utilise les résultats des tests statistiques pour quantifier la confiance

dans les liens découverts. Cette méthode se décompose en cing phases. Les
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quatre premiéres sont tres proches de celles de la méthode FCI. La derniére
étape utilise la confiance dans les V-structures pour orienter les arcs [41].

11.3.3.1.1.4 L’algorithme PMMS

Un autre algorithme polynomial a été proposé par BROWN et al [51]. Cette
méthode s’appelle PMMS pour Polynomial Max-Min Skeleton. Elle utilise une
procédure appelée PMMPC pour Polynomial Max-Min Parents and Children qui
retrouve des ensembles de voisins pour un noeud. L’algorithme PMMS est une
variante polynomiale de l'algorithme MMHC pour Max-Min Hill Climbing introduit
par TSAMARDINOS et al [52] qui utilisent alors la procédure MMPC qui est une
version exacte non polynomiale de PMMPC. Cet algorithme consiste en la
découverte de la couverture de Markov des différents nceuds, puis en la
construction du squelette de la structure en utilisant cette information. Cette
premiere phase est trés proche de la méthode de CHENG et al [53], elle utilise
également I'information mutuelle. Sa complexité est identique, soit en O(ng) pour
le nombre de tests d’'indépendance. Ensuite, pour obtenir une structure orientée,
un algorithme glouton est utilisé, mais sa recherche est restreinte en utilisant la

couverture de Markov connue.

11.3.3.1.1.5 L’algorithme Recursive Autonomy ldentification

Cette méthode, introduite par YEHEZKEL et al [54], apprend la structure par
I'utilisation récursive de tests d’'indépendance conditionnelle d’ordre de plus en
plus grand. Comparativement aux autres méthodes qui cherchent a simplifier la
structure avant de l'orienter, celle-ci effectue les deux taches conjointement avec
une troisieme qui consiste en la séparation hiérarchique en sous-structures. Cette
troisieme tache permet de diminuer le nombre de tests avec de grands ensembles
de conditionnement tout en améliorant la précision en classification des modeéles
obtenus d’aprées YEHEZKEL et al [54]. Sa complexité dans le pire des cas reste

néanmoins la méme que pour la méthode PC.

11.3.3.1.1.6 La recherche de motifs fréquents corrélés

Les méthodes présentées jusqu'a présent ne peuvent pas détecter des
situations ou des états de plusieurs variables ont une influence conjointe sur un

état particulier d'une tierce variable. AUSSEM et al [55]proposent alors une
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technique basée sur des tests du X? pour I'indépendance conditionnelle et des
tests de corrélation pour identifier des conjonctions de variables impliquées dans
des relations causales en limitant le nombre de tests dindépendance
conditionnelle. Pour ce faire la méthode repose sur I'extraction d’ensembles
fréquents corrélés minimaux grace a un algorithme par niveau dans le treillis des

parties de 'ensemble des variables aléatoires considérées.

De maniere analogue, GODENBERG et al [56] propose une méthode
d’apprentissage spécifique au cas ou le nombre d’attributs est tres élevée. Cette
meéthode consiste en une adaptation de la découverte des ensembles fréquents,
une méthode populaire par ailleurs dans la communauté de la recherche
d’'information, pour construire un réseau Bayésien lorsque le nombre de noeuds et

d’exemples sont tous deux de plusieurs centaines de milliers.

11.3.3.1.1.7 L’algorithme Grow-Shrink

MARGARITIS [57] introduit une méthode nommée the Grow-Shrink
algorithm pour apprendre la structure d’'un réseau Bayésien en utilisant des tests
statistiques. Cette méthode consiste en l'identification de la frontiere de Markov de
chaque nceud, puis en [lutilisation de cette connaissance pour apprendre
'ensemble des parents de chaque nceud. La méthode se termine alors par une

phase d’orientation des arétes non encore orientées.

11.3.3.1.2 Commentaires

Les différents algorithmes procédant par recherche de causalité présentent
des points communs. D’une part ces algorithmes présentent l'attrait de proposer
une construction graduelle de la structure retournée. La prise en compte de
propriétés graphiques locales aux différentes variables ainsi que I'emploi de
méthodes statistiques connues rendent ce type d’approche intuitivement
séduisante. Cependant, malgré ces traits intéressants, certains défauts demeurent
[50] :

— la fiabilit¢ des tests dindépendance, en particulier en présence dun
nombre de cas insuffisant ;
— le nombre important de tests d’'indépendance a effectuer pour couvrir

'’ensemble des variables ;
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— dans le cas de Tlalgorithme BNPC, le manque de fiabilit¢ de ses
fondements théoriques.

Une alternative a I'apprentissage par le biais de tests statistiques est I'emploi
d’'une mesure d’évaluation de la qualité d'une structure vis-a-vis de la base
d’apprentissage en combinaison avec une heuristique de parcours d’un espace de
solutions candidates. La section suivante décrit quelques unes de ces méthodes.

11.3.3.2 FONCTION D’EVALUATION OU DE SCORE

Les méthodes procédant par exploration et évaluation des solutions
potentielles utilisent un score permettant d’évaluer la concordance de la structure
courante avec la distribution de probabilité ayant généré les données. De
nombreuses fonctions d’évaluation ont été concues et ce chapitre présente

quelques-unes de celles-ci parmi les plus connues.

Certaines propriétés ont été déterminées comme sinon essentielles du moins

d’'importance pour les métriques employées (voir Annexe C).

11.2.3.2.1 Score Bayésien

Si la dénomination de score Bayésien réfere effectivement a une métrique
spécifique que nous allons présenter ici, il s’agit aussi d'un terme plus général
dénotant les différentes meétriques développées a partir du méme principe de
base. Lors de I'apprentissage d’'un modéle, qu’il s’agisse de sa structure ou de ses
parametres, il existe une incertitude quant a l'identité de ces éléments. L'approche
Bayésienne consiste a représenter et quantifier cette incertitude sous une forme
subjective. Cet encodage revient alors a déterminer une distribution a priori sur la

structure et/ou les parameétres recherchés.

Nous cherchons ici la structure G ayant la probabilité la plus élevée
conditionnellement aux données D. Autrement dit, nous cherchons a maximiser la
probabilité P(G|D). Cette probabilité est la probabilité a posteriori. La maximisation
de cette probabilité passe en premier lieu par sa décomposition ; le théoreme de

Bayes nous permet la décomposition suivante :

P(D,G) _ P(G|D) x P(G)
P(D) P(D)

P(G|D) = (I.17)
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Il est important de remarquer que I'élicitation du meilleur modele se fait a
partir de la seule base d’apprentissage D et que nous pouvons alors négliger la
probabilité P(D).

Le plus souvent, pour des raisons de commodité de calculs, I'optimisation de

la probabilité a posteriori P(D,G) passe par I'optimisation de son logarithme :
logP(G|D) = logP(G) + logP(D|G) — logIP(D) =~logP(G) + logP(D|G) (II.18)
Nous voyons que la probabilité P(G|D) se décompose en deux termes :
P(G) : Probabilité a priori de la structure G.
P(D|G) : Vraisemblance marginale.

La probabilité a priori de G, représente la mesure de la confiance (ou a priori)

que nous avons en la structure G.

La valeur de la vraisemblance marginale P(D|G) a été calculée quant a elle,
dans le cas de variables discretes, par COOPER ET HERSKOVITS [50], qui ont

propose le résultat suivant :

Théoreme 1l.1 Soit :

* U, un ensemble de variables aléatoires discréetes, U = {X;,X,,...X,,};

e X;i€2,1,...nvariable de U de cardinalité r; ;

» D, base dapprentissage formée de N instances de U indépendantes et
identiguements distribuées ;

* G une structure d'un réseau Bayésien contenant exactement les n variables
de U;

e 1, |°instanciationde [[i,j € 1...q;;

* Nix le nombre d’occurrences simultanées de X; = xf et i},

« soit N = XL, Nijk

Le score Bayésien, aussi appelé score BD, s’écrit alors :

n 4 Ti
= 1)!
Scoregy(G,D) = P(G,D) = P(G) 1_[ 1_[ (N.(: . 3 3 1_[ Nye!  (I1.19)
o k=1

i=1 j=1

Le score Bayésien de I'équation 11.19 s’adapte au cas de l'utilisation d’a priori de

Dirichlet (voir Annexe B) en s’écrivant :
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Scoregp(G,D) = P(G,D)

n 4 Ti
— PG) l_H_[ (ay + 17— 1)! (@ijic + Niji)! (11.20)
(Nl-j+0(i]-+rl-—1)!k=1 ai]-k! '

i=1 j=1

La distribution a priori sur I'espace des structures peut étre définie ou
calculable grace a un expert ou bien, cas le plus courant car simplifiant le calcul,
étre définie comme étant uniforme. Dans ce dernier cas, la maximisation de la
probabilité relative a posteriori logP(G, D) se ramene alors a la maximisation de la

vraisemblance marginale que I'on emploie comme score.

Le score BDe :

Le score Bayésien, présenté précédemment, présente un inconvénient
majeur : il n'est pas équivalent. Deux structures présentant les mémes
indépendances conditionnelles obtiennent donc deux évaluations différentes. Une
heuristiqgue parcourant I'espace des structures a tout intérét a employer un score
présentant la propriété d'équivalence. A cette fin, les auteurs de [58] ont
développé une variante du score BD. Cette variante repose sur I'hypothése

d’équivalence de la vraisemblance :

Hypothése 1.1 (Equivalence de vraisemblance) : Soit G; et G,, deux structures

représentant les mémes indépendances conditionnelles, de probabilités a priori
non négatives, alors P(0\G,) = P(O\G,).

Soit Gr, le graphe entiéerement connecté sur V et Neg, un nombre arbitraire
de pseudo exemples supplémentaires — i.e. un décompte fictif d’exemples
supplémentaires de la base pour lesquels X; = x*, []i =m;; —, la contrainte
suivante, imposée sur les exposants de Dirichlet «;;, des distributions des
parameéetres du modéle évalué, permet de rendre le score BD équivalent :

@jjk = Nese X P(X; = x,[1i = m;; \Gr (11.21)

L’avantage de fixer un nombre minimal Nes d’occurrences pour les
différentes configurations possibles est d’empécher qu'une configuration
particuliere d’'une variable X; et de son ensemble de variables parents Pr(X;) ne
soit considérée comme impossible par le modéle (et se voit donc attaché une

probabilité a posteriori nulle).
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La variante, nommée score BDe (pour Bayesian Dirichlet Equivalent), est

alors égale a:

n 4 Ti
SBDe(G\D)=1P(G,D)=IP(G)H1_[ (o) HI(Q""”NU") (1. 22)

TNy +a) L b T(ap)

La fonction gamma I étant employée ici du fait que les a;j; ne sont pas

i=1 j=1

nécessairement entiers.

Le score BDeu :

Le score BDeu est en fait un cas particulier du score BDe présenté
précédemment. Ici, les distributions de probabilités a priori définies sur les
parametres du modele évalué sont uniformes (le 'u’ de BDeu signifiant uniform),

i.e.

1
P(x; = xk,l_[i = m/Gr) = — Vi€l.Nk€l.rjel.q (.23)

i-di
GT représentant ici encore le graphe entierement connecté sur V.

[58] et [59] définissent alors les exposants de Dirichlet suivants:

Nest

ai]-k = " =Viel ...T'l',j el - (qi (1124‘)
11

Ou Negt désigne, ici encore, un nombre arbitrairement fixé.

L’équation 11.25 désigne alors le score BDeu, qui demeure un score équivalent.

— BT (—+ Ny
Sspeu(G. D)—P(G)]_H_[ )1_[ (;’l( - )k) (1.25)

=1 =11 +N” qir;

Le score BDeu est tres souvent employé pour I'évaluation de structures. Une
de ses caractéristiques est d’étre apte a détecter les arcs correspondant a des
dépendances conditionnelles de poids faibles. Ce comportement est dailleurs
d’autant plus prononcé que I'on emploie une valeur élevée pour le parameétre Nest
de I'équation 11.24 [60].

La vraisemblance du modéle évalué par rapport a la base d’apprentissage
n'est pas la seule méthode d’évaluation d’une structure. Une autre fagon de faire
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est d’employer des critéres visant non seulement a vérifier cette adéquation mais
aussi, dans le cas des fonctions de scores que nous allons présenter, de favoriser

les modeles les plus simples.

Le critére AIC :

Le critere AIC (Akaike Information Criterion) [61] cherche a éviter les
problemes liés a I'apprentissage sur la seule vraisemblance. Dans les évaluations
précédentes, la vraisemblance par rapport a la base de données est employée a
la fois pour I'apprentissage des parametres du modele et pour I'évaluation de la
structure, ce qui risque d’introduire un biais. En pénalisant la complexité des
structures évaluées, le critere AIC vise a éliciter le modele le plus simple et le plus
expressif de la connaissance extraite de la base D.

ScoreAIC(B,D) = —2logL(D/B,D) = —2logL(D/B,0M") + 2Dim(B) (IL 26)

Ou O™V est lensemble des parameétres obtenus par maximum de

vraisemblance pour le réseau Bayésien B et Dim(B) est la dimension de B.

Soit rile nombre de valeurs pouvant étre prises par la variable X;, le nombre de
parametres necessaires pour représenter P(X;|[[i = m;)est égal ari — 1 et la

représentation de P(X;| []i) nécessite Dim(X;,B) paramétres avec :
Dim(Xi,B) = (ri- 1) * q; ouq; = ]_[Xjemri (11.27)
La dimension du modele B devient alors :
Dim(B) = Y-, Dim(Xi,B) (11.28)

AIC, bien que décomposable et équivalent, présente cependant un
inconvénient : celui de ne pas étre consistant avec la dimension. Il faut
comprendre par la que le critere AIC ne permet pas la sélection du véritable
modele (a supposer qu'il existe) quand la taille de la base d’apprentissage
s’accroit. En effet, lorsque la taille de la base croit, le terme de pénalisation tend a
devenir négligeable vis-a-vis de la vraisemblance logarithmique. Des lors, le
critere AIC va avoir tendance a éliciter le modéle le plus complexe et aboutir ainsi

a un sur-apprentissage.
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Pour circonvenir a ceci, diverses variantes du critere AIC ont été

développées parmi lesquelles le critere CAIC (pour Consistent AIC) [62].
ScoreAIC(B,D) = —2logL(D/B,0M") + Dim(B) * [log (N) + 1] (11.29)

A l'opposé, dans le cas ou la taille de la base de données est trés limitée, il
est généralement préférable d’employer une autre variante du critere AIC : le
critere AICC (Akaike Information Corrected Criterion [63]. Cette variante inflige
une pénalité d’autant moins élevée aux structures complexes que la base est

limitée, relachant la contrainte de parcimonie.

ScoreAIC(B, D) = alc + 2mBIX DB +1) - ) 4
core e N —Dim(B) — 1 (1130)

Pour I'’équation 11.30, on remarque que, lorsque la taille de la base de
données devient importante, le dernier terme de I'équation tend vers 0 et on

approche la formule du critere AIC.

Le score MDL:

Le critere MDL [64], [65] incorpore un terme pénalisant les structures trop
complexes et ne tient pas seulement compte de la complexit¢ méme du modele
mais aussi de la complexité du codage des données suivant ce modéle. Il existe

différentes variantes du score MDL, dont celle de [66].
Scoreyp,(B,D) = LL(D\O™V,B) — |eg| X logN — c. Dim(B) (11.31)

leg| représente le nombre d’arcs présents dans le modele B et ¢, le nombre de

bits nécessaires pour encoder un des parametres.

Le score BIC:

Le critere BIC (Bayesian Information Criterion), proposé dans [67], est
certainement le critére le plus employé actuellement dans le cadre de la sélection
de modeles. Semblable au critere AIC, il comporte lui aussi une pénalité envers la

complexité structurelle.

1
Scoreg;c(B,D) = logL(D\B, @M4P B) — EDim(B) x logN (1.32)
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Le terme —%Dim(B) * logN représentant la pénalité envers les structures trop

complexes. Si I'on évalue un ensemble M= {M;,M,, . . . My} de modeles, le
meilleur modele M;est alors égal & :

M = argmaxy, (ScoreBIC) (11.33)

Le score BIC présente les trois propriétés présentées en début de section, a
savoir I'équivalence, la décomposabilité et la consistance ; ceci, combiné a sa
tendance a éliciter les modeéles les plus simples [68] en fait une des métriques

d’évaluation les plus employées avec le score BDeu.

Plusieurs fonctions de score on été vu dans cette section. Néanmoins, il
s’avere, dans la pratique, que la plupart des méthodes actuelles se fondent sur
I'emploi du score BDeu ou bien du critere BIC. Certaines méthodes emploient des

versions modifiées des criteres pondérées comme AIC ou MDL [50].

11.3.3.3 METHODES DE RECHERCHE EMPLOYANT UN SCORE

Etant donnée que l'apprentissage de structure a base de recherche
exhaustive sur I'espace des DAGs décrits sur I'ensemble des variables modélisée
n'étant pas une méthode réalisable en pratique (lorsque le nombre de variables
est élevé), il est nécessaire de mettre au point des heuristigues permettant de
parcourir efficacement cet espace.

Ces heuristiques parcourent généralement I'espace des DAGs suivant une
heuristique afin de restreindre I'espace de recherche, il existe cependant, des

heuristiques sur la méthode de recherche.

11.3.3.3.1 Méthodes employant des heuristiques sur I'espace de recherche

Recherche de 'arbre de recouvrement de poids maximal

Une premiere heuristique peut étre adaptée des travaux de CHOW et al [69].
Ces derniers ont proposé une meéthode dérivée de la recherche de l'arbre de
recouvrement de poids maximal (maximal weight spanning tree ou MWST). Cette
méthode s’appliqgue aussi a la recherche de structure d’'un réseau Bayésien en
fixant un poids a chaque aréte potentielle A—B de I'arbre. Ce poids peut étre par
exemple linformation mutuelle entre les variables A et B comme proposé par

CHOW et al [69], ou encore la variation du score local lorsqu’on choisit B comme
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parent de A comme proposé par HECKERMAN et al [58]. Une fois cette matrice
de poids définie, il suffit d'utiliser un des algorithmes standards de résolution du
probléme de l'arbre de poids maximal comme l'algorithme de Kruskal ou celui de
Prim. L’arbre non dirigé retourné par cet algorithme doit ensuite étre dirigé en
choisissant une racine puis en parcourant l'arbre par une recherche en
profondeur. La racine peut étre choisie soit aléatoirement, soit a l'aide de
connaissance a priori, soit en prenant la variable représentant la classe pour des

problemes de classification [50], [41].

L’algorithme K2

Parmi les algorithmes les plus utilisés et qui ont prouvé leur efficacité, on
trouve l'algorithme K2 proposé par COOPER et HERSOVITS en 1992 [41]. L'idée
de cet’ algorithme est de maximiser la probabilité de la structure sachant les
données dans I'espace de DAG respectant un ordre d’énumération de variables

donné en entrée. La réduction qui découle de cette connaissance permet de

.. < 2 A s <
limiter la recherche a un espace de 2% structures. De méme, I'espace a explorer
est aussi limité en faisant I'hnypothese qu’un nceud ne peut avoir plus d’'un certain

nombre de parents.

L’algorithme K2 utilise originellement, le score Bayésien de I'équation II.,
comme il utilise aussi la variante de score Bayésien BDe, et le score BIC. Il est
possible gu'il utilise le score MDL et n'importe quel autre score décomposable
[50].

La connaissance a priori de I'ordre topologique des variables est considéré
comme un point fort de I'algorithme K2 et un inconvénient en méme temps. En
effet la pertinence des résultats obtenus est fortement liée a cet ordre
d’énumération des nceuds. La recherche de I'ordre d’énumération correcte est un
probleme NP-difficile, plusieurs méthodes ont été proposées, tels que les tests
d'indépendance conditionnelles, MCMC, les algorithmes génétiques et les

algorithmes évolutionnaire [41].

Algorithme K2 [50]:

Entrée: Un ensemble de n nceuds, un ordonnancement sur ces nceuds, une
borne supérieure S sur le nombre de parents d’'un nceud, une base de données D
composeée de N cas
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- Pour i =1..nFaire

‘e 9

: Pprec < f(XivH i)

. Continuer < VRAI

: Tant que Continuer et |m;| < S Faire

Soit z le nceud de Pred(X;) maximisant Scoregp (X;, [1i U {Z});
! Prouvean < f (L, U{Z})

: S Pprec > Prouveau

Alors

0 ~NOoOUNAWNER

9 Pprec < Pnouveau

10: [Mi < 1I1i v{z}
11: Sinon

12: Continuer « FAUX

13: Fin Si

14: Fin Tant que

15: Fin Pour

L’algorithme K2 teste alors I'ajout de parents de la maniére suivante : le
premier nceud ne peut pas posséder de parents et pour les nceuds suivants,
'ensemble des parents choisi est le sous-ensemble de nceuds qui augmente le
plus le score parmi lI'ensemble des noceuds le précédant dans [Iordre
d’énumération. L'espace de recherche est ainsi réduit a I'ensemble des DAG

respectant cet ordre.

11.3.3.3.2 Méthodes employant des heuristiques sur la méthode de recherche

L'algorithme de recherche gloutonne

L'algorithme de recherche gloutonne (GS, greedy search) est tres répandu
en optimisation. Il part d'un premier graphe, en définit un voisinage, puis associe
un score a chaque graphe du voisinage. Le meilleur graphe est alors choisi pour

l'itération suivante.

Dans le cas des réseaux Bayésiens, le voisinage d'un DAG est défini par
I'ensemble des graphes obtenus en ajoutant, supprimant, ou en retournant un arc

du graphe courant.

L'algorithme s'arréte lorsque le graphe obtenu réalise un maximum (local) de la
fonction de score. L'espace de recherche est alors I'espace complet des DAG

contrairement aux méthodes précédentes. Cet algorithme calculant le score de
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graphes voisins, il est nécessaire d'utiliser un score décomposable pour n'avoir a
calculer que la variation locale du score entrainée par la suppression, l'ajout ou le
retournement d'un arc et non les scores globaux de ces deux graphes. Pour les

expérimentations, cette méthode utilisera le score BIC.

.34 APPRENTISSAGE DE STRUCTURE A PARTIR DES DONNEES
INCOMPLETES

11.3.4.1 Fonction de score pour données incomplétes

SoitV = {X;, -+, X, }un ensemble des variables aléatoires, D. une base de

m tirages de V indépendants et identiguement distribués.

Supposons par ailleurs que I'on ne possede alors qu’une version incompléte D de

la base D¢, celle-ci peut se décomposer en

D= [[Xll]] 1<isn = [0: H] (11.34)

1<lsm

Ou O est 'ensemble des variables X} observées et H 'ensemble des variables X}

cachées.

Ici nous voudrions évaluer le score Bayésien qui est défini par BD(G,D) =
P(G,D) = P(G)P(D|G) a partir de bases d’exemples incomplétes. En présence de

données incomplétes, nous avons

P(D!G) = P(0YG) = z P(0% HYG)  (11.35)
Hl

Pour le l-ieme exemple de la base. En considérant que les exemples de la

base D sont

i.i.d, nous obtenons

P(D|G,0) = H"i (Z ]P’(Ol,HllG,@)) (11.36)
=1 T

Le nombre de terme de I'équation 11.36 croit exponentiellement avec le
nombre de variables non observées. La complexité de I'évaluation de cette

probabilité est donc exponentielle par rapport au nombre de valeurs manquantes
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dans la base d’exemples. En pratique, ceci n’est donc pas utilisable, on va donc

devoir avoir recours a une méthode d’approximation.

L'approximation de Cheeseman et Stutz :

Cette méthode d’approximation a été introduite par CHEESEMAN et STUTZ
en 1996 [41]. Elle consiste en [l'utilisation d'une complétion D, de la base

incompléte D. Il est alors toujours possible d’écrire I'équation suivante :

P(D|G
P(D|G) = IP(DCIG)% (11.37)
Puis, il vient
P(D|G) = P(D,|G) JP(D,016)d6 (11. 38)

[P(D,,0|G)do

Il reste alors a évaluer l'intégrale [ P(D,0|G)d®. Celle-ci peut alors étre

approchée par une méthode de maximum a posteriori.

Approximation de Laplace de Cheeseman et Stutz :

En utilisant la formule II., on peut donner I'approximation suivante pour la
formule de CHEESEMAN et STUTZ.

InP(D|G) = InP(D,|G) — In (11» (D, é/ME’/G» + %ln(MD +In(P(D,, 6" /)
— %ln(IAI) (I1.39)

Les valeurs 6M4P et A sont évaluées sur la base d’exemples compléte D, tandis

que les valeurs 8M4Pet A sont évaluées sur la base d’exemples incompléte D.

Approximation BIC-MAP de la formule de Cheeseman et Stutz :

Considérons la base D qui est une complétion de D telle que les statistiques
suffisantes Njx de D. sont égales aux statistiques suffisantes Njx de D calculées
par maximum a posteriori. Soient @ les parameétres naturels évalués par maximum

a posteriori sur D alors d’apres la formule 11.39 , nous avons
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InP(D|G) = InP(D,|G) — In (]P’ (p./6, 5)) + wln(m +n(P(D/G,®))
dim(G|D)

Dans ce cas, GEIGER et al [70] ont montré que dim(G|D) = dim(G|D). De

plus, comme les statistiques essentielles des deux bases d’exemples sont égales

nous avons & = & donc :
InP(D|G) = InP(D.|G) — InP(D,|G,®) + InP(D|G, ®) (1. 41)

Cette méthode permet donc d’évaluer P(D|G) a partir d'une complétion de la
base de cas de maniere simple : il suffit juste de s’assurer que les statistiques

essentielles de la base incomplete soient conservées dans la base complete.

11.3.4.2 Méthode d’évaluation générique de score a partir d'une base d’exemples

incomplete

Pour nos expérimentations, nous utiliserons des scores du type

mP(D|G) = BIC(B,C) = In (P(D/G,674F) ) - %Dim(B)logN (11.42)

Il reste cependant & voir comment calculer le terme P(D /G, MAP) lorsque la
base D est incompléte. Donnons a présent une méthode générique permettant de

calculer un score a partir d'une base d’exemples incomplete.
La méthode
Nous avons vu comment évaluer les paramétres d’'un réseau Bayésien a

partir d’'une base d’exemples incompléte en section 11.2. Nous allons maintenant

voir comment faire de méme pour un critere de score.

Soit S(M|Dc) une fonction de score pour un modéle M en fonction d’'une base
compléte D.. Alors, il est possible de considérer le score de ce méme modele

avec une base de données incompléte D.

QS(M/D) = Eypu(S(M/0,H)) (11.43)

Or, nous n'avons pas acces a la loi P(H). Il faut donc I'approcher a partir d’'un

modele de représentation de D.
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Supposons, & présent, la donnée d'un modéle M° supposé générateur de D, alors

il est possible de faire 'approximation suivante :

Q*(M/D) =~ Q*(M:M°/D) = Eyy_p(/mo)(S(M/0, H)) (11. 44)
C’est-a-dire
0S(M:M°/D) = Z S(M /0, HYP(H/M®) (I1. 45)
H

Or, maintenant, nous avons accés a P(H/M°) puisque M° est fixé.

Cette méthode nous permet, a partir d'une fonction de score S(M/D,.)
quelconque, de créer une fonction de score Q5(M:M°/D) qui donne un résultat
(approché car un modele est rarement exact) sur des bases d'exemples
incomplétes. Dans les chapitres suivantes, la base d’exemples sera implicite et la

notation simplifiée en QS (M: M°).

Par ailleurs, ce score possede la particularité de conserver les propriétés de
décomposabilité (linéarité de I'espérance) et de score équivalence du score S. Le
grand avantage de cette méthode est gu’elle s’incorpore parfaitement bien dans
un algorithme EM pour lequel I'évaluation du score est de plus en plus fine au fur

et a mesure que le modéle est précis.

11.3.4.3 Méthodes a base de score pour données incomplétes

11.3.4.3.1 L’algorithme SEM

Issu initialement des travaux de FRIEDMAN en 1997, prolongés dans [76],
SEM conjugue la méthodologie d’estimation des données a l'apprentissage par
évaluation dans l'espace des DAG pour retourner simultanément la meilleure

structure et les parameétres estimés associés.

Les premiers travaux de FRIEDMAN dans ce contexte ont utilisé les
principes de l'algorithme EM que nous avons vu dans la partie apprentissage de
parametres de chapitre pour effectuer I'apprentissage de structure, ces travaux

ont aboutit a la méthode alternative model selection EM (AMS-EM).

Algorithme EM générigue pour I'apprentissage de structure [41]:
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Linit: i =0

Choix aléatoire ou utilisant une heuristique pour sélectionner le réseau Bayésien
Initial (G, 0,)

2: Répéter

i=i+1

4: (GY, ") = argmaxge 0(G,0:G"1,6171)

5:Jusqua |Q(GL 046100 — (6t et hcih el )| <«

SEM calcule la meilleure estimation des données non observées (et, par la
suite, les parametres calculés a partir de celles-ci) avant d’effectuer une recherche
classique telle qu'en présence de données completes. La fonction de score

utilisée est une fonction du type espérance d’'un score (BIC ou MDL).

A chaque itération sur t, l'algorithme SEM sélectionne la structure la mieux
valuée et les parameétres associés. L’'algorithme s’appuie sur le fait qu’il essaie
d’améliorer le score a chacune de ses itérations. C'est la que se situe le point
faible de SEM : pour l'algorithme EM standard, les points de convergence
correspondent aux points ou la fonction objective est stationnaire ; mais cette
notion n’est pas applicable dans I'espace des structures de modeles. Le probleme
survient quand I'algorithme converge vers un maximum local : ce cas se produit si
un modele génere une distribution assez performante pour faire apparaitre les
autres solutions comme étant moins performantes, au vu du score espéré. Plus la

quantité d’'information manquante est importante, plus cela risque de se produire.

Bayesian Structural EM

Friedman [71] & propose une nouvelle version de son algorithme SEM
appelé B-SEM pour Bayésian Structural EM. Il utilise dans cette version le
score Bayésien au lieu d'un score asymptotiguement équivalent (de type
BIC/MDL), la fonction de score utilisée est celle de la formule de Il.. Cette version
est aussi basée sur l'idée de complétude des données. Par conséquent, la
recherche se fait sur I'espace de structures plutdt que sur I'espace de structures et

de parametres.

Algorithme Bayesian SEM [71]:

Linit: i =0
Choix aléatoire ou utilisant une heuristique pour sélectionner le réseau Bayésien
Initial (G, 6y)
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2: Répéter

i=i+1

4: (GY, @) = argmaxge 0(G,0:G"1,0171)

5:Jusqu'a |o(G} 0% G0 — (G e k6L oY) | <«

1.3.4.4 L’APPRENTISSAGE DES RESEAUX BAYESIENS CONTINUES ET
HYBRIDES

Les méthodes présentées ci-dessus sont principalement dédiées a
'apprentissage de réseaux Bayésiens pour lesquels tous les nceuds sont
supposés discrets. DAVIES et al [72] ont proposé une méthode pour effectuer
'apprentissage de réseaux Bayeésiens hybrides contenant des nceuds discrets et
des nceuds dont les distributions de probabilités sont supposées continues et étre
de la forme d’'un mélange de gaussiennes. Plus recemment, COBB et al [73] ont
introduit une technique pour apprendre des structures de réseaux Bayésiens avec
a la fois des nceuds discrets et des nceuds continus dont les distributions de
probabilités sont supposées étre de la forme de mélanges d’exponentielles

tronquées.

Les méthodes d’apprentissage de structures peuvent elles aussi étre
adaptées au cas continus, soit par discrétisation de la base d’apprentissage afin
d'apprendre un modeéle discret, soit bénéficient elles aussi d’adaptation au
domaine continu. COLOT et al [74] emploient une version modifiée du critére AIC
afin de discrétiser I'espace des données. Cette pré-discrétisation, appliquée a la
base d’apprentissage, servant a l'apprentissage d’un modeéle lui-méme discret.
Les méthodes de discrétisation peuvent elles-mémes faire partie intégrante de
I'apprentissage ; FRIEDMAN et GOLDSZMIDT [75] fournissent une méthode de
discrétisation a l'aide du critere MDL, le modele appris et les données
d’apprentissage discrétisées sont alors alternativement réévaluées afin d’optimiser
leur adéquation mutuelle. D’autres méthodes ne discrétisent pas la base
d’apprentissage ; ainsi MARGARITIS [76] propose une méthode de test
d’'indépendance conditionnelle entre deux variables continues. Ce test pouvant
alors étre employé au sein d’'un algorithme tel que I'algorithme PC (cf. section
4.2.1). Une description étendue des techniques d’apprentissage de structures

dans le cas continu peut étre trouvée dans [77].
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1.4 APPRENTISSAGE DE RESEAUX BAYESIENS DYNAMIQUES

L'apprentissage de structure de réseaux Bayésiens dynamiques comprend
'apprentissage de connectivité des (intra_slices) qui est un graphe orienté sans
circuits, et la connectivité des (iner-slice) qui est équivalant au probleme de la
sélection des variables. Pour chaque variable de la tranche t, on doit trouver ses
parents dans la tranche t-1. Supposant que la structure (la connectivité) des
intra_slices est figée, l'apprentissage de la structure du réseau Bayésien

dynamique se réduit a la sélection des (features) [2].

Si le systeme est observé d'une facon complete, on peut appliquer les
algorithmes standards de la sélection des (feautures), comme les algorithmes
forward or backwards stepwise selection, et les algorithmes de leaps and bounds
algorithm, Hierarchical priors, qui peuvent étre utilisé a l'intérieur des algorithmes
de MCMC. Sinon, on utilise souvent l'algorithme SEM adapté aux réseaux

Bayésiens dynamiques.

1.5 CONCLUSION

A travers ce chapitre, nous avons étudié les différentes méthodes et
algorithmes d’apprentissage de structure et des parameétres des réseaux
Bayésiens standard et en particulier les réseaux Bayésiens dynamiques dans les
deux cas. Le cas des bases de données complétes et des bases de données

incomplétes.

Le prochain chapitre est consacré a I'étude de [l'utilisation des réseaux
Bayésiens comme modele d’extraction, de représentation et d’exploitation des

connaissances.
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CHAPITRE Il : LES RESEAUX BAYESIENS POUR L’'EXTRACT ION,
LA REPRESENTATION ET L’'EXPLOITATION DE
CONNAISSANCES

1.1 INTRODUCTION

L'information et la connaissance sont devenues des atouts déterminants de
compétitivité pour les entreprises. Considérer les actifs immatériels comme des
facteurs de compétitivité est une démarche nouvelle dans I'évolution de la pensée
stratégique. Elle réinterroge en profondeur les principes de base de la stratégie "

traditionnelle " issue de I'hnéritage de la stratégie militaire.

La gestion des connaissances figure actuellement sur le devant de la scene
et des initiatives de Knowledge Management (KM) naissent tous les jours dans les
entreprises. Objet d'étude et de modélisation depuis une dizaine d'année, les
pratiqgues de KM existent cependant depuis plus longtemps.

Ce chapitre a pour but la présentation et I'étude des réseaux Bayésiens
comme étant un outil dextraction, de représentation et d’exploitation de
connaissances. Pour ce faire nous présentons a travers ce chapitre en premier
lieu, les généralités et les notons de base de la discipline de gestion de
connaissances (Knowledge Management, KM), le processus d’extraction de
connaissance (Knowldge Discovery, KDD) et la fouille de données (Data Mining,
DM). En deuxieme lieu, nous étudions la facon dans laquelle les réseaux
Bayésiens sont utilisés en Data Mining. Et en dernier lieu, nous proposons une
nouvelle maniere d’exploitation des RBs en extraction et exploitation des

connaissances.

[lI.2 GESTION DES CONNAISSANCES

Selon PRAX dans [78], le « knowledge management » est « un processus
de création, d’enrichissement, de capitalisation et de diffusion des savoirs qui
implique tous les acteurs de l'organisation, en tant que consommateurs et

producteurs ». L'idée derriere le KM est d’arriver a capitaliser les connaissances
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individuelles, ce qui n'est déja pas une mince tache, mais également de faire en
sorte que la connaissance collective soit supérieure a la somme de ces

performances et connaissances individuelles, d’ou l'idée d’intelligence collective.

111.2.1 Epistémologie de la connaissance

Le concept de connaissance est une notion qui reste floue, ou qui du moins,
n'a pas qu’une seule définition ou acception. De nombreuses disciplines se sont
attaquées a sa formalisation, telles que la philosophie, I'économie-gestion, la
sociologie ou linformatique. Nous nous concentrerons sur les points de vue

apportés dans le domaine de la gestion (management) et de l'informatique.

Selon [79] « La connaissance est un savoir incarné dans une personne
physique. Autrement dit quelque chose qui est su par quelgu'un est une
connaissance pour ce quelqu’'un. La connaissance renvoie toujours a un
possesseur humain a méme de mettre en oeuvre, elle est a la base des

compétences de tout individu ».

Il existe plusieurs manieres de classifier la notion de connaissance [78].
Nous nous concentrerons toutefois sur la classification en connaissance tacite et
explicite car c’est cette derniére qui est la plus usitée dans le domaine du «

knowledge management ».

I11.2.2 La connaissance tacite et explicite

POLANYI a introduit la notion de connaissance tacite [78], c'est-a-dire une
connaissance implicite et inarticulée, qui s’inscrit et s’'acquiert dans une
expérience quotidienne. C’est a partir de son travail qua été dérivée la
classification de la connaissance en connaissance explicite et connaissance

tacite.

Toutefois, POLANYI ne fait pas clairement de distingue entre ces deux
notions car selon lui, une part de tacite existe en toute connaissance et donc une
connaissance ne peut étre completement explicite. Pour Polanyi, « nous savons

plus que nous pouvons exprimer».
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Dans la méme lignée, certains chercheurs refusent de clairement scinder la
connaissance en tacite/explicite, et identifient une part plus ou moins importante

des deux dans chaque connaissance.

Pour ceux qui opérent une distinction claire entre les deux formes de
connaissance, la connaissance explicite est une connaissance codifiée sous une
forme formelle telle gu'une procédure, une régle ou un manuel. La connaissance
tacite ou implicite n’est, quant a elle, pas directement formalisable et se retrouve
ancrée dans certaines actions et certains contextes. Elle existe dans les cerveaux
des gens et se manifeste au travers de leurs actions. Le transfert d'un tel type de

connaissance n’est donc pas aisé [78].

1.3 PROCESSUS D'’EXTRACTION DE CONNAISSANCES

L’extraction de connaissances a partir de données désigne un ensemble de
méthodes issues des statistiques, de [lintelligence artificielle et de Ila
reconnaissance de formes dont le but est de valider des éléments de
connaissances a partir du traitement des données. Ces méthodes sont appliquées
sur les données suivant un processus qui se décompose classiquement en quatre

étapes [80] :

(1) Acquisition et stockage des données ;
(2) Préparation et transformation des données ;
(3) Fouille de données (Data Mining) ;

(4) Interprétation et validation par I'analyste.
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Figure Ill.1 : Les étapes de processus KDD.

Les techniques d’apprentissage mises en ceuvre ont pour but I'induction d’'un
modele des données a partir de leur observation. Ce modéle est toujours constitué
dans un but particulier, comme par exemple la synthese d’'une grande quantité de
données, la décomposition d'un ensemble d’individus en sous-groupes
homogenes ou encore la production de connaissances utiles pour un systeme de

résolution de problémes.

La construction d’'un modeéle de la realité par induction a partir d’'un ensemble
de faits observés est utilisée pour modéliser des phénomenes qui ne se prétent
pas a une modélisation mathématique ou pour lesquels cette modélisation est
inconnue. C’est le cas de nombreux phénomeénes physiques, mais aussi de tous
les phénoménes qui mettent en jeu l'expérience sociale, psychologique ou
I'expertise d’un acteur humain. Dans ces situations, la relation « est un modele de
» entre un modéle et la partie de la réalité gu’il représente ne peut étre définie que
relativement a un observateur donné, et est donc intrinsequement ternaire [80].

L’extraction de connaissances est donc anthropocentrée et 'analyste humain
est partie prenante du processus car il est le seul a méme de juger de la qualité du
modele constitué a partir des données. Dans ce cadre, la tache d’apprentissage
peut étre vue comme une tache de formulation d’hypothéses visant a expliquer les

faits observés. Ces hypotheses sont proposées a lanalyste humain pour
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validation qui les interprete a la lumiere de son propre modéle de la partie de
réalité étudiée. Lorsqu'une partie du modeéle construit a partir des données est
jugé pertinente par I'analyste au regard de la tache d’apprentissage, I'hypothése
correspondante est validée et acquiert le statut de connaissance extraite des
données. L'apprentissage inductif peut donc étre considéré comme un probleme
d’acquisition de connaissances [80]. Il peut alors étre exprimé comme un
processus de modification itérative d'une représentation interne des
connaissances, guidé par l'analyste, et réalisé par l'application d’opérateurs,
suivant une certaine stratégie de recherche, de fagcon a améliorer une fonction

d’évaluation de la qualité de la représentation.

Comme mentionné ci-dessus le processus de KDD passe par plusieurs

étapes. Nous présenterons dans ce qui suit 'ensemble de ces méthodes.

111.3.1 Définition et formulation du probléme

Cette premiere phase est celle ou I'on expose le probleme et ou 'on fait les

objectifs, les résultats attendus ainsi que les moyens de mesurer le succes de
I'étape de data mining.
Dans cette phase introductive, il est intéressant de recueillir les intuitions et les
connaissances des experts afin d'orienter le processus de découverte ou tout
simplement pour identifier les variables les plus pertinentes susceptibles
d’expliquer les phénoménes analysés. Cette phase se compose de trois étapes
essentielles:

* Formulation du probleme : consiste a définir le probléme et le formuler sous
une forme qui peut étre traitée par les techniques et les outils de
modélisation ;

e Typologie du probléme : savoir s'il s’agit d’'un probleme de structuration
(lorsgu’on cherche a classifier des objets en sous-ensembles homogénes)
ou alors d’'un probléme d’affectation (lorsqu’on connait I'appartenance d’un
élément a une ou plusieurs classes) ;

* Les résultats attendus : avant de se lancer dans un processus de data

mining, il faut savoir ce que I'on attend et ce que I'on compte faire de la

connaissance extraite avec la prise en considération de l'identification
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des utilisateurs, des résultats du processus d’extraction des

connaissances.

111.3.2 Collection et sélection des données

Il s’agit dans cette phase de localiser un ensemble de données cibles. Les
techniques de data mining sont consommatrices de gros volumes de
données. Celles-ci sont collectées a partir de différentes sources : documents
papiers, supports électroniques, fichiers internes ou externes, bases de données
de type data warehouses ou data marts. La recherche d’une sélection optimale de
données est le point central d’'un processus de KDD. Cette sélection nécessite
souvent l'aide d’experts du domaine pour indiquer les variables qui ont une

influence sur le probléeme a résoudre.

[11.3.3 Nettoyage des données

Il s'agit de rassembler les données fournies par la phase précédente afin de
les rendre plus fiable. Une mauvaise qualité des données peut produire des
résultats qui sont peu pertinentes, ce qui impose généralement cette phase de
nettoyage de données. Celle-ci a pour objectif de corriger ou de contourner les
inexactitudes ou les erreurs qui se sont glissées dans les données. Ces erreurs

peuvent étre de plusieurs natures :

v les données ayant des valeurs aberrantes, anormales par rapport leur
type ;

v les erreurs de saisi ;

v’ les données ayant des valeurs nulles.

L’existence des valeurs aberrantes ou nulles, ou alors I'absence de certaines
valeurs ne convient pas toujours aux outils de data Mining ; il faut donc gérer de
maniere spécifique ces valeurs selon plusieurs méthodes, parmi lesquelles nous
citons :

1. exclure les enregistrements incomplets; mais [utilisation de cette

méthode risque de réduire la base d’apprentissage.

2. remplacer les champs manquants par la moyenne de tous les champs.
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3. remplacer les données manquantes par des valeurs qui sont soit choisie

par l'utilisateur (remplacées par la moyenne ou la médiane, par exemple).

111.3.4 Réduction et projection des données

Les données fournies par la phase précédente sont, a ce niveau, pertinent et
fiable. Il faut les transformer pour faciliter leur exploitation par les outils de
modélisation. Ces transformations peuvent étre de deux types, selon gu’elles

modifient une ou plusieurs variables.

111.3.4.1 Transformation mono-variable :

La normalisation sert & aboutir a des ordres de grandeur comparables pour
chaque variable. Il existe plusieurs techniques de normalisation, nous citons parmi

elles les deux suivantes :

* la premiere consiste a soustraire de chaque valeur la valeur moyenne sur
I'échantillon et a diviser cette difféerence par I'écart type calculé sur
I'échantillon.

* la seconde consiste a effectuer une transformation logarithmique de la
variable afin de limiter I'impact de certaines valeurs exceptionnelles.

» La transformation des dates en durées.

* La transformation des données géographigues en coordonnées : cette
approche consiste a adjoindre les coordonnées de longitude et de latitude,

de facon a intégrer les contraintes de proximité dans le raisonnement.

111.3.4.2 Transformation multi-variable

Lorsque les données brutes sont insuffisantes pour apporter un pouvoir
prédictif, on procéde par la combinaison de plusieurs variables élémentaires.
Parmi les types de transformation multivariable on trouve : les ratios, les

fréequences, les tendances, les combinaisons linéaires et non linéaires.

111.3.5 Recherche du modele

L'étape de recherche du modeéle se qu'on appellera aussi phase de
modélisation, consiste a extraire la connaissance utile d'un ensemble de données

brutes et a la présenter sous une forme synthétique et compréhensible.
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Il s'agit de la phase le plus souvent décrite sous le terme « Data Mining » et
qui repose, pour partie, sur une recherche exploratoire, c’est-a-dire dépourvue de
préjugés concernant les relations entre les données.

111.3.6 Evaluation du résultat

L’évaluation du résultat permet d'estimer la qualité du modéle, afin de
déterminer sa capacité ainsi que sa pertinence. Cette évaluation prend
généralement une forme qualitative lors de la visualisation de la connaissance
extraite sous forme graphique ou textuelle, qui contribue énormément a améliorer
la compréhension et I'appréciation des résultats et facilite le partage de la
connaissance ; et quantitative lors de la construction d’'une base servant pour les
tests pouvant ainsi vérifier si le modéle est capable de classer des données qu'il

n'a jamais rencontrées auparavant.

111.3.7 Intégration de la connaissance

La connaissance ne sert a rien tant qu’elle n’est pas convertie en décision
puis en action. Cette phase d’intégration de la connaissance consiste a implanter
le modele ou ses résultats dans les systemes informatiques ou alors les
processus de I'entreprise. Elle est donc essentielle, puisqu’il s’agit de la transition

du domaine des études au domaine opérationnel.

[11.4 DATA MINING

La fouille de données est définie comme étant I'extraction non triviale de
connaissances implicites, inconnues au préalable, intéressantes, utiles a partir
d'informations stockées dans des bases de données. Le processus de la fouille de
données passe par les étapes suivantes:

+ Identifier le probleme.
+ Préparer les données.
+ Explorer des modeles.
+ Utiliser le modéle.

¢ Suivre le modeéle.
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| Bases de données

Figure II1.2 : Positionnement de la discipline du Data Mining.

Le Data Mining se situe a l'intersection des statistiques, de I'apprentissage

automatique, et de bases de données.

I11.4.1 Classification des technigues de la Fouille de données

Depuis que la fouille de données a commencé de poser beaucoup de
problemes de recherche importants, l'application directe des méthodes
développées dans le cadre de lintelligence artificielle (1A), les statistiques, et des
systemes de base de données ne peuvent pas résoudre ces problemes, c'est
devenu nécessaire de faire des études dédié a inventer de nouvelles méthodes de
la fouille de données ou a développer des méthodes intégrés pour faire une
extraction efficace et effective de connaissances, dans ce sens la fouille de

données elle-méme a formé un nouveau domaine de recherche indépendant.

IL y a eu un avancement rapide dans le développement de la fouille de
données, plusieurs techniques et systemes de fouille de données ont été
développés, et plusieurs schémas de classification peuvent étre utilisés pour
catégoriser les méthodes et les systemes de fouille de données, basé sur les
types de bases de données étudiées, les types de connaissances a déecouvrir, et

les types des techniques utilisées [81] :

Xl Types de bases de données étudiées: Un systeme d'extraction de

connaissances peut étre classifié selon le type de base de données

dont il extrait des connaissances. Base de données relationnelle,
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transactionnelle, temporelle, spatiale, multimédia, orienté objets,

déductive, hétérogenes... etc.

Type de connaissances a extraire : Plusieurs types de connaissances

peuvent étre découverts par un systeme d'extraction de connaissances,
regles d’association, regles de caractérisation, regles de classification,
regles discriminante, clustering, analyse d'évolution et de déviation. De
plus, les systémes d'extraction de connaissances peuvent étre
classifiess suivant le niveau d'abstraction de connaissances
découvertes, connaissances de niveau primitif, connaissances de

niveau général, et connaissances multi-niveaux.

Technique utilisées : Les systémes de fouille de données peuvent étre

classifié selon les techniques qu’elles les utilisent, par exemple selon
"driven method into autonomous knowledge miner"”, "data-driven miner",
"query-driven miner”, and interactive data miner. lls peuvent étre
catégorisés, aussi selon les approches qu'ils utilisent: fouille de
données basée sur la généralisation, fouille de données basée sur des

modéles, statistique ou théorie mathématiques, etc.
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Figure I11.3: Taxonomie des méthodes du Data Mining [82].

Parmi les différents schémas de classification, nous allons détailler la
classification basée sur le type de connaissances a découvrir, elle présente une
image claire des techniques et des conditions de la fouille de données.

Plusieurs méthodes pour extraire différents types de connaissances, regles
d’association, regles de caractérisation, classification, groupement (clustering),
etc. Pour extraire un type particulier de connaissances, différentes approches
sont utilisées, approches de I'lA, approches statistiques, approches issue des

bases de données larges.

111.4.1.1 Classification de données

La classification de données est le processus qui trouve les propriétés
communes dans un ensemble d'objets dans une base de données, et les
classifie dans difféerentes classes. Le processus passe par deux étapes:
Premierement, construire un modele précis pour chaque classe a partir d'une base

de données échantillon (training dataset) ; Ensuite, chaque description d'une
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classe est utilisée pour classifier les futures données, ou pour développer une

meilleure description (regles de classification) pour chaque classe.

Les applications de la classification de données comprennent:

v

v
v
v

Marketing: comprendre les criteres prépondérants dans I'achat d’'un produit
et segmentation automatique des clients pour le marketing direct.
Maintenance: aide et guidage d’un client suite a défauts constatés.
Assurance:analyse de risqué.

Isolation de populations a risques, médecine.

La classification de données est faite par différents techniques et algorithmes:

*

*

L 4

K-NN.

Arbres de décision.
Réseaux baysiens.
Réseaux de neurones.
SVM.

111.4.1.2 Groupement (Clusterinq)

Le processus de grouper des objets physiques ou abstraits dans des classes

d'objets similaires est appelé clustering, ou bien une classification non supervisé

par ce qu'on ne connait pas les classes a priori, elles sont a découvrir

automatiquement, il est parfois possible d'en fixer le nombre.

Le groupement est une Méthode permettant de découvrir les groupes

(clusters) d'individus similaires, dont I'objectif est:

Le passage a I'échelle: supporter des bases de données de grande taille.

Robustesse: indépendance a l'ordre de parcours de la base et découvrir
des groupes de toute forme.
Insensibilité aux points isolés (outliers) et insensibilité au bruit.

Lisibilité: Donner un sens aux résultats et interpréter les classes.

La notion de similarité, I'appartenance a un groupe et de distance varient

selon le domaine.
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111.4.1.3 Réqgles d’association

L'extraction des régles d'associations, la tadche de trouver des corrélations
entre les items a recu une attention considérable, particulierement depuis la
publication de AIS et l'algorithme Apriori, (Agrawal et al. 1993; Agrawal and
Srikant 1994) [83]. L'analyse d'extraction de regles d'associations est devenue un
champ de recherche mature, les principes fondamentaux de I'extraction de regles

associatives sont maintenant bien établis.
Le processus d'extraction de regles d'association passe par deux étapes :

1- lidentification des ensembles d'items (itemsets) dans I'ensemble de

données.
2- La dérivation consécutive des régles d'inférence a partir des itemsets.

La majorité des travaux de recherches ont été focalisés sur la découverte efficace
des itemsets, par ce que son niveau de complexité est beaucoup plus grand que
celui de la dérivation des régles d'inférence. Pour E items distincts dans un
espace de recherche, on a 2¥l combinaisons possibles d'itemets, étant donné
qu'on travaille sur des bases de données larges, E par conséquent est tres grand,
et les techniques naives d'exploration des itemsets ne sont pas souvent traitables
[84].

Les recherches pertinentes peuvent étre organisées en quatre groupes:

v' Construction de I'exploration par le développement, et l'incorporation de

mesures d'intérét (MOI)...

v' Réduction I/O, grace a la progression du matériels et de techniques comme
I'échantillonnage intelligent ont permet au large ensemble de données

d'étre résident dans la mémoire.
v' Création des structures de données utiles.

v" Produire des ensembles d'inférences condensés pour permettre a la totalité
de données d'étre inférée a partir d'un ensemble réduit d'inférences,

réduction de stockage et facilitation de l'interprétation des utilisateurs.
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111.4.2 Domaines d’application du Data Mining

Les domaines d'application de la fouille de données augmentent de plus en

plus a cause de:

» explosion des données historisées.

* puissance des machines support.

* nombreux datawarehouses.

e OLAP limité.

e nécessité de mieux comprendre.

* rapports sophistiqués, prédictions.

» aide efficace aux managers.
Parmi les domaines les plus réputés, on peut citer:

+ Analyse de risque (Assurance).

+ Marketing.

+ Grande distribution.

+ Médecine, Pharmacie.

+ Analyse financiére.

¢ Gestion de stocks.

+ Maintenance.

+ Contrble de qualité.

Nous avons vu dans la partie précédente de ce chapitre des généralités sur
le KM et processus de KDD et le Data Mining, la partie suivante est consacrée au
rble des réseaux Bayésiens dans le processus du KDD et la gestion de

connaissances en général.

1.5 ETAT DE L'ART SUR LES RESEAUX BAYESIENS POUR LA GESTION DE
CONNAISSANCES

111.5.1 Réqgle d’association et réseaux Bayésiens

En cas d'existence des données sur le domaine a modéliser, plusieurs
travaux [85], [5], [86], [87], [88] exploitent les RBs pour la présentation des
regles d’association extraites en utilisant les algorithmes connus dans ce contexte
comme le A Priori, et pour faciliter l'analyse et la découverte de regles

d'association pertinentes. Le mécanisme d’inférence des réseaux Bayésiens a
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permis aussi d’évaluer et de valider les régles extraites en calculant leurs taux de

cofinance.

L'approche envisagée par les auteurs de [87], [88] repose sur l'estimation de
la fréquence des itemsets a partir du RB et la comparaison de cette estimation
avec la fréquence constatée sur le jeu de données. Les itemsets dont la fréquence
estimée diverge fortement de la fréquence constatée sont considérés comme

intéressants.

FAURE et al [85], [5] propose que I'expert explicite les connaissances qui
vont lui étre utiles pour le processus de fouille de données en utilisant le
formalisme des réseaux bayésiens. Ce modele de connaissance a pour but de
faciliter la découverte de motifs pertinents, c’est-a-dire ceux qui ne sont pas pris
en compte par le modéle de connaissance, ou ceux qui le contredisent. Plus
précisément, ce modéle permet a l'utilisateur de définir -a priori- des dépendances
entre des attributs qu’il ne souhaite pas retrouver dans les résultats de I'extraction.
Pour cela, ils utilisent les capacités d’inférence du réseau bayésien pour mesurer
I'intérét des reégles extraites, en comparant les dépendances déduites du réseau
bayésien (construit a partir des connaissances du domaine) et les regles
d’association (extraites a partir des données réelles). Une divergence forte indique
un motif potentiellement intéressant ; inversement, une convergence entre les
données réelles et I'estimation effectuée a partir du réseau Bayésien indique des

motifs déja connus.

111.5.2 Réseaux Bayésien pour la classification (Apprentissage supervisé)

Dans les taches de classification, une variable précise correspond a la classe
gu’il faut « reconnaitre » a partir des autres variables (les caractéristiques).
Plusieurs méthodes d’apprentissage vont donc proposer des structures ou ce

nceud classe aura un role central [6].

111.5.2.1 Bayes naive

Pour une problématique de classification, la structure de Bayes naive a
prouvé expérimentalement qu’elle était capable de donner de bons résultats.
L’hypothése de base de ce modele est de supposer que toutes les observations

soient indépendantes les unes des autres conditionnellement a la variable classe,
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ce qui revient a une simplification de la loi jointe. Cela méne a la structure type de
la Figure IIl.4. Cette structure, pourtant tres simple, donne de trés bons résultats

dans de nombreuses applications [41].

Figure 111.4 : Réseau Bayésien naif.

111.5.2.2 Bayes naive augmentée

L’hypothese simplificatrice utilisée dans le classifieur de Bayes naif est

largement non vérifiée en pratique. Il existe différentes techniques pour assouplir
cette hypothese.
Elles consistent toutes en Il'ajout de dépendances conditionnelles entre les
observations. Nous obtenons alors une structure dite de Bayes naive augmentée.
Le classifieur de Bayes naif ne nécessite pas I'hypothése d’indépendance des
attributs pour étre optimal pour une fonction de codt en 0-1 et donc que les
classifieurs de Bayes naifs augmentés sont également optimaux dans ce cas.

L’algorithme KDB (pour k-limited Dependence Bayesian classifiers) pour
apprendre des classifieurs de Bayes limités dans le fait qu'un nombre maximum
de parents par nceud doit étre fixé. Cette méthode est basée sur des calculs

d’information mutuelle [41].

Figure 111.5 : héseaﬂ Bayésien r]a'ff augmenté (par u_n érbre).
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111.5.2.3 Bayes naive augmentée par un arbre

Il est possible de construire une sous-structure optimale sur les observations
en adaptant la méthode de recherche de l'arbre de poids maximal. Pour cela, la
fonction de score doit étre modifiée de maniere a obtenir une fonction de score
conditionnellement a la variable classe. Puis en reliant le nceud représentant la
classe a tous les sommets de cette structure, nous obtenons la structure de Bayes
naive augmentée par un arbre (TANB pour Tree Augmented Naive Bayes. Cette
technique permet d’améliorer les résultats obtenus avec une structure de Bayes
naive classique, mais reste exclusivement réservée aux problématiques de

classification [41].

111.5.2.5 Classifieur naif augmenté par une forét : FAN Forét optimale

En ajoutant un critére d’arrét prématuré en fonction d’'une valeur minimum
d’augmentation du score dans les algorithmes de recherche de 'arbre couvrant de
poids maximal, il est possible de construire une forét. Ce critere peut par exemple
étre un pourcentage du score courant jugé significatif, ou encore simplement de
choisir seulement des valeurs positives car le score BIC d'une aréte peut étre
négatif si 'augmentation de la vraisemblance est plus faible que le terme de

pénalité. Le graphe ne sera pas connexe et aura donc une structure de forét [41].

De méme, en utilisant l'algorithme pour trouver une forét optimale sur
'ensemble des observations et en adaptant la matrice de poids comme dans la
section 111.5.2.3, nous obtiendrons l'algorithme FAN qui sélectionne le classifieur
de Bayes naif augmenté par une forét optimale selon le score et le critere qui

auront été choisis.

111.5.3 Réseaux Bayésien pour le Clustering (Apprentissage non supervisé)

L’'apprentissage des classificateurs de RB des données est généralement
effectué d'une fagon supervisé, signifiant le jeu de données précédemment
classifiés par un expert est employés pour produire le DAG du RB et ses tables de
probabilité conditionnelle. Dans la pratique, ceci peut étre visualisé en tant
gu'ayant une étiquette de classe assignée a chaque exemple (ligne) de I'ensemble
de données. Malheureusement, dans beaucoup d'applications industrielles
d’apprentissage automatique et du Data Mining, il est difficile d'obtenir des bases
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de données larges avec des exemples classifiés. C'est généralement di au fait
gu'un expert humain est nécessaire pour classifier manuellement chaque
exemple, dont dans beaucoup de cas il peut y avoir des milliers, faisant de cette
tache une tache longue et consommatrice du temps. A cet effet, il est souhaitable
d'avoir une maniére alternative de former un classificateur avec les données qui
n'‘ont aucune étiguette de classe a assigné a chaque exemple. Cette approche est
connue comme étant I'apprentissage ou la classification non supervisée, qui peut
étre utilisé pour un clustering but. Le but principal du clustering est de trouver les

groupements naturels des données.

Bien que les classificateurs des RBs soient devenus un actif axe de
recherche dans ces derniéres années [89], la plupart des efforts ont été
concentrés sur le développement des algorithmes d’apprentissage supervise.

Moins de travail a été fourni dans le cadre de classification non supervisée.

TRUONG PHAM et al [89] présentent une étude détaillée sur les travaux
menés dans le contexte de développement des classificateurs de RBs pour la

classification non supervisée ou le clustening.

111.5.4 Discussion

Cet état de l'art sur l'utilisation des réseaux Bayésiens dans le cadre du
processus KDD montre que Grace aux capacités de modélisation offertes par les
modeles probabilistes dont ils appartiennent les réseaux Bayésiens, ces derniers
sont utilisés comme étant un modéle de connaissances que se soit dans le cas de
présence ou d’absence des données du domaine a modéliser. En particuliers,
quand les données sont rares ou leur acquisition revient trés chére les RBs
peuvent étre employés d’une maniéere similaire au systéme experts pour modeéliser
les connaissances a priori sur le domaine et cela en collaboration avec les experts

de ce dernier.

Ainsi, en cas de présence des données, les RBs sont utilisés comme un
formalisme de présentation de validation et d’interprétation des connaissances
extraites souvent sous forme des regles d’association. Les RBs sont aussi
exploités dans le cadre de la classification supervisée et non supervisée

(clustering) comme une technique du Data mining.
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Comme conclusion de cette discussion nous pouvons dire que les RBs sont
utilisés comme un outil de représentation d‘interprétation, et de validation des
connaissances. lls sont utilisés aussi comme une technique du Data Mining,
particulierement dans la classification supervisée et le clustering mais jamais
comme un modele d’extraction de connaissance a part entiére. Ceci est di a notre
avis au fait que le développement d’algorithmes efficaces d’apprentissage des
RBs, en particulier 'apprentissage de structure est relativement récent. Dans ce
qui suit, nous expliqguons comment utiliser les RBs comme un modéle intégré

d’extraction de représentation et d’exploitation des connaissances.

111.5.2 Les réseaux Bayésiens un outil intégré pour I'extraction, la représentation et

I'exploitation des connaissances

Comme mentionné ci-dessus, plusieurs techniques ont été développées
pour extraire des connaissances a partir des données dans le cadre de processus
du Data Mining. Ainsi que de nombreux modéles de représentation du Data
mining telles que les arbres de décision, les bases de regle et les réseaux de
neurones sont disponibles. Pour quoi utilise t-on les réseaux Bayésiens en
extraction et représentation des connaissances, qu’'est qu’ils offrent de plus ? La

réponse de cette question peut étre resumée en quatre points importants :

1. Les réseaux Bayésiens peuvent facilement pallier au probléeme des
données incompléetes. Par exemple, considérant un probleme de
classification ou de régression ou deux des variables explicatives ou
d'entrée sont fortement corrélés. Cette corrélation n'est pas un probleme
pour des techniques d’apprentissage supervisé standard, si toutes les
entrées sont mesurées dans tous les cas. cependant, quand on n'‘observe
pas un des entrées, beaucoup de modéles produiront une prédiction
imprécise, parce qu'ils n'encodent pas la corrélation entre les variables
d'entrée. Les réseaux Bayésiens offrent une maniere naturelle pour
encoder de telles dépendances.

2. Les réseaux Bayésiens nous permettent de faire l'apprentissage des
relations causales. L'apprentissage des relations causales est important
pour au moins deux raisons. Le processus est utile quand nous essayons

de comprendre un domaine de probleme, par exemple, pendant l'analyse



107

exploratoire des données. En outre, la connaissance des relations causales
nous permet de faire des prédictions en présence des interventions. Par
exemple, un analyste de vente voudrait savoir s’il est intéressant
d'augmenter I'exposition d'une publicité particuliere afin d'augmenter les
ventes d'un produit. Pour répondre a cette question, l'analyste peut
déterminer si la publicité est une cause d’augmentation de la vente du
produit, et a quel degré. L'utilisation des réseaux Bayésiens aide a
répondre a de telles questions méme lorsqu'aucune expeérience au sujet
des effets de I'exposition n'est disponible.

3. Les réseaux Bayésiens en conjonction avec les techniques statistiques
Bayésiennes facilitent la combinaison des connaissances sur le domaine et
les données. Les connaissances a priori du domaine sont tres importantes,
particulierement quand les données sont rares ou chéres. Le fait que
guelques systemes commerciaux (c.-a-d., systémes experts) peuvent étre
établis de la connaissance antérieure seulement est une preuve de la
puissance de la connaissance antérieure. Les réseaux Bayeésiens ont une
sémantique causale qui rend le codage de la connaissance antérieure
causale particulierement facile et simple. En outre, les réseaux Bayésiens
encodent la force de relations causales avec des probabilités. En
conséquence, les connaissances antérieures et les données peuvent étre
combinées par des technigues bien-étudiées des statistiques Bayésiennes.

4. Les méthodes Bayésiennes en conjonction avec les réseaux Bayésiens
offrent une approche efficace et solide pour éviter la sur-ajustasse de
pertinence des données. De plus, l'utilisation des probabilités permet de
prendre en compte l'incertain, en quantifiant les dépendances entre les
variables. Ces deux propriétés ont ainsi été a l'origine des premiéres
dénominations des réseaux Bayésiens, "systémes experts probabilistes”,
ou le graphe était comparé a I'ensemble de regles d'un systeme expert
classique, et les probabilités conditionnelles présentées comme une

quantification de l'incertitude sur ces regles.

Toutes ces caractéristiqgues et ces avantages font des RBs un outil de
modélisation trés intéressent. Grace aux méthodes d’apprentissage des RBs, en
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particulier, celles d’apprentissage de structure, les RBs sont devenus un outil de

découverte de connaissances et pas seulement de représentation celles-ci.

Les RBs peuvent étre utilisés comme un outil intégré d'extraction, de
représentation et d’exploitation des connaissances comme illustré sur la Figure
[11.6. Une fois que les données cibles soient choisies. Nous précéderons comme

suit pour le reste des phases du processus de KDD :

111.5.2.1 Préparation des données

Dans cette phase les données seront préparées afin qu’elles puissent étre
utilisées initialement par les algorithmes d’apprentissage de structure des RBs et
ensuite par les algorithmes d’apprentissage des parametres. Le probleme
principal dans cette phase est la discrétisation des données continue. Malgré que
les RB continus peuvent manipuler les variables continues, et les RBs hybrides
peuvent contenir des variables continues et discretes, mais nous n’avons pas
encore des algorithmes d’apprentissages de ce genre de RB. Par conséquent il

faut choisir une méthode de discrétisation adéquate au probleme traité.

Les données incomplétes ne posent pas un probleme. Les résultats obtenus
par les algorithmes d’'apprentissage des RBs a partir des données incomplétes

sont généralement satisfaisant.

111.5.2.2 Recherche du modéle

Cette phase consiste a choisir et appliquer une des techniques du Data
Mining pour extraire les connaissances. Dans notre cas, nous allons découvrir les
connaissances en utilisant I'apprentissage des RBs. Pour ce faire, en premier lieu,
il faut définir 'ensemble des variables représentant le domaine a modéliser,
parfois nous ne pouvons pas définir d’'une fagcon exhaustive cet ensemble. Ce
probleme est traité dans le cadre d’apprentissage des RBs avec des variables

latentes ou cachées.

En deuxiéme lieu, il faut choisir le type de RB a employer, réseau Bayésien

standard, orienté objet ou temporel.
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En dernier lieu, il faut choisir I'algorithme d’apprentissage a utiliser. Ce choix
est effectué en prenant en considération le nombre de variables et la taille de base

de données.

111.5.2.3 Interprétation et évaluation du résultat

Les connaissances extraites sont directement représentées par le RB obtenu
par apprentissage a partir des données. La partie graphique du réseau fournit un
outil clair et intuitif d’interprétation des connaissances. Les tables de probabilité

conditionnelles permettent d’évaluer celles-ci.

111.5.2.4 Exploitation du résultat

La modélisation du probleme par un réseau Bayésien, puis [l'utilisation
d’algorithmes d’inférence permet de raisonner ou de faire le diagnostic a partir
d’informations en particulier dans le cas des informations incompléetes. Quelle est,
par exemple, la probabilité qu’'un patient soit atteint de telle ou telle maladie,
sachant que certains symptémes ont été observés, mais que d’autres informations
ne sont pas connues ? Quelle est la configuration des variables représentant I'état
de chacun des composants d’'un systeme, sachant que tel ou tel comportement a

été remarqué ?

En outre les réseaux Bayeésiens modélisent efficacement la loi de probabilité
jointe de l'ensemble des variables. Par conséquent ils sont un formalisme
privilégié pour l'utilisation de méthodes d’échantillonnage stochastique. Celles-ci
permettent de générer a volonté des données simulées. Les réseaux bayésiens
sont alors des outils de simulation qui permettent a I'expert d'observer le
comportement de son systéme dans des contextes gu’il n'est pas forcément

capable de tester lui méme.
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Figure 1.6 : Les RBs pour I'extraction et I'exploitation des connaissances.

Comme nous avons mentionné ci-dessus, la sémantique causale d'un
réseau Bayésien fournit les moyens par lesquels nous pouvons apprendre des
relations causales sur un domaine qui est un aspect tres intéressent. Méme si le
graphe completement orienté obtenu a partir d'un algorithme d’apprentissage de
structure n’est pas nécessairement causal mais ca donne une représentation des

indépendances conditionnelles entre les variables du domaine.

La causalité est un champ d’étude trés large, qui a motivé de nombreux

travaux, de la Biologie a I'Informatique en passant par la Philosophie [5].

Un réseau Bayésien causal est un réseau Bayésien pour lequel tous les arcs
représentent des relations de causalité. Leurs premiers avantages sont leur
lisibilité et leur facilité d’'interprétation pour les utilisateurs. Un autre avantage des
réseaux Bayésiens causaux réside dans la possibilité de pouvoir estimer
I'influence sur n'importe quelle variable du graphe d’une intervention externe sur
une de ces variables. Cette notion importante d’intervention (ou manipulation) a

amené PEARL dans [5] a distinguer le concept de mesure d’'une variable (Xa = a)
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a celle de manipulation de la variable X grace a I'opérateur do-calculus. do(Xa =
a) signifie ainsi qu’une intervention externe a forcé la variable X, a prendre la
valeur a. Le principe de probabilité conditionnelle P(Xa | Xg), Symétrique grace au
théoreme de Bayes, ne permet pas de représenter les relations, asymétriques, de
causalité. L'usage de cet opérateur répond a ce probleme. Si Xa est la cause de

Xg, NOUS obtenons :
P(Xg = b|do(X4y=0a)) = P(Xzg= b |X,=0a) (II. 1)
P(X, =a|do(Xg =b)) = P(X, = a) (1. 2)

Ces considérations ont débouché sur des travaux tres intéressants sur l'idée
d’identifiabilité, c’est-a-dire dans quelles conditions il est possible de calculer
P(X; | do(X), X; et X; étant n'importe quel nceud du graphe, et sur l'inférence
causale, i.e. fournir des algorithmes capables de réaliser efficacement ce calcul

lorsqu’il est possible [5].

L’'apprentissage et linférence des RBs completement causaux sort du
contexte de ce mémoire, néanmoins il faut mentionner que ce type des RBs est
tres intéressent dans le cadre du data Mining [90] et le processus de KDD en

général.

1.6 CONCLUSION

Nous avons vu dans ce chapitre les notions de base de la gestion des
connaissances et le processus d’extraction des connaissances ainsi que le réle
des réseaux Bayésiens dans ce processus. Ceci permet de nous rendre compte
que les réseaux Bayésiens sont un formalisme unificateur pour différentes
modélisations ayant été développées dans la littérature pour des problématiques
aussi vastes que la classification, I'extraction d’'information, ou encore simplement

pour la modélisation.

Parmi les avantages proposés par les réseaux Bayésiens, nous avons
mentionné ci-dessus leur capacité, en conjugaison avec les méthodes
statistiques dites Bayésiennes (c’est-a-dire prenant en compte un a priori sur la
distribution de probabilités modélisée) a conjuguer la connaissance extraite de la

base de connaissance avec une connaissance préalable du domaine. Cette
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connaissance, subjective, est fréquemment le produit de I'avis d’'un expert humain
sur le sujet. Cette possibilité est particulierement intéressante quand le processus
de fouille de données ne peut systématiquement retourner 'ensemble des valeurs
prises par les difféerentes composantes du modele (& cause de capteurs

défectueux, par exemple).

Nous vu aussi dans le chapitre précédent, que I'apprentissage des
parametres et de structure des réseaux Bayésiens peut étres effectué sur des
bases de données incompléetes. Cette propriété est appréciable lorsque I'on sait
que dans l'application pratique, l'acquisition de données est non seulement
colteuse en moyens et en temps mais, hélas, débouche souvent sur une base de

connaissance de taille réduite.

La partie restante du mémoire sera consacrée a I'étude du domaine
d’application qui est la fiabilité des systémes et les résultats obtenus en utilisant
les réseaux Bayésiens comme un modele intégré d’extraction de représentation et
d’exploitation de connaissance pour la modélisation et I'estimation de la fiabilité

des systemes complexes.
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CHAPITRE IV : LA FIABILITE DES SYSTEMES

V.1 INTRODUCTION

Le monde en 21éme siécle est tres complexe, socialement économiquement,
et technologiguement. Cette complexité est reflétée par les produits et les
systémes qu'on fabrique et on utilise.

Les produits simples tels que les petits appareils électroniques, les petites
applications, et les périphériques mécaniques sont destinés a fonctionner sans
défaillance. Pour certains produits plus complexes tels que les ordinateurs, les
périphériques de communication, les véhicules, peu de défaillances sont tolérés.
Et pour certains systemes trés complexes tels que les centrales productrices
d'énergies, centrales nucléaires, les systemes spatiaux, les répercussions de leurs
défaillances sont désastreux et terribles et une fiabilité trés élevée est requise
dans ce cas. Comment peut-on atteindre ce niveau de fiabilité? Il existe plusieurs
facteurs affectant la fiabilité d'un systéme, et plusieurs disciplines sont impligquées,
I'ingénierie de modélisation, de matériels, de fabrication, de fonctionnement, et de

maintenance.

A travers ce chapitre, nous allons présenter ce qu'est la fiabilité des
systemes, sa définition, ses concepts mathématiques, et un bref historique. Un
ensemble des méthodes d'analyse de la fiabilité des systemes est aussi
présentées dans ce chapitre.

V.2 DEFINITIONS ET CONCEPTS MATHEMATIQUES

IV.2.1 Définitions

La fiabilité d'un produit ou d'un systeme signifie dans le langage naturel le
bon fonctionnent, la performance, lI'absence des pannes et des défaillances, la
non fiabilité donne le sens inverse. Plus précisément la fiabilité d'un systeme et les

concepts relatifs a elle sont définis comme suit:
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La Fiabilité: la fiabilité d'un produit (systeme) [91] est la probabilité conditionnelle
gue le systeme accomplit sa fonction prévue d'une maniére satisfaisante ou sans
deéfaillance avec des limites de performance bien spécifiees pendant une durée
déterminée en fonctionnant sous des conditions environnementales et

opérationnelles bien définies.

La fiabilité est une probabilité donnée par le rapport du nombre des missions
entreprises avec succés sur le nombre total des missions entreprises d’'un

systeme [91] :

Ng(t)

RO=%,®

(IV. 1)

ou
Ng(t) : Nombre des missions entreprises avec succes pendant une durée t.

Nr(t) : Nombre total des missions entreprises pendant une durée t.

En réécrivant I'équation (1V.1) on aura :

_ Nz(®) = Ne(©) Ne(t)
RO=""3 o ~'"mo

=1-F(@) (IV.2)
Oou
Ng(t) : Nombre des missions entreprises sans succes pendant une dureée t.

F(t): Probabilité de défaillance de la duré t.

Théorie de la fiabilité: consiste a l'utilisation interdisciplinaire de la probabilité, les

statiques, et la modélisation stochastique combinée a la perspicacité d'ingénierie
dans la conception, et la compréhension scientifique des mécanismes de panne
pour étudier les différents aspects de la fiabilité. Elle inclut plusieurs themes, la
modélisation de la fiabilité, I'analyse et I'optimisation de la fiabilité, I'ingénierie de la
fiabilité, la science de la fiabilité, la technologie de la fiabilité, et la gestion de la
fiabilité [92].

La modélisation de la fiabilité: consiste a concevoir un modele pour

I'obtention des solutions a un probleme de prédiction, d'estimation, et
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d'optimisation de performances d'un systeme non fiable, de l'impacte de la
non fiabilité, et les actions a entreprendre pour mitiger cet impacte[92].
L'analyse de la fiabilité: elle peut étre divisée en deux principales

catégories, qualitative et quantitative. En effet dans la premiere catégorie
les différents modes de défaillance et les causes qui contribuent dans la
non-fiabilité d'un produit ou d'un systéme sont analysés. La seconde
catégorie utilise des données de défaillance réelles (obtenues a partir d'un
programme de test ou d'un champ de fonctionnement) en conjonction avec
des modeles mathématiques appropriés pour produire une évaluation
quantitative de la fiabilité d'un produit ou d'un systéme [92].

L'ingénierie de la fiabilité: s'intéresse a la modélisation et la construction

d'un produit ou d'un systéme, en prenant en considération la non fiabilité
des ses composants et parties. Elle inclut aussi les tests et les programmes
pour I'amélioration la fiabilité. Une bonne ingénierie donne des produits plus
fiables.

La science de la fiabilité: s'intéresse aux propriétés de matériels et aux

causes de détérioration qui ménent a la panne des composants. Elle
s'intéresse aussi a leffet de processus de fabrication (moulage,
assemblage, ... etc.) sur la fiabilité des composants produits [92].

La gestion de la fiabilité: concerne les différents problemes de gestion, de

modeélisation et de fabrication et/ou de fonctionnement et de maintenance
des systemes fiables. Ici I'accentuation est de point de vue de busines, de
faite que le manque de la fiabilité a des conséquences sur le codt, et dans
certains cas sur le bien-étre des individus et méme sur la sécurité d'une
nation [92].

Quelques thémes dans la liste précédemment cité impliquent d'autres
thémes entre autre : la prédiction de la fiabilité, I'évaluation et I'optimisation de la
fiabilité, ils sont définis comme suit [92]:

% Prédiction de la fiabilité: concerne fondamentalement, ['utilisation des

modeles de l'historique des produits similaires dont le but de prédire la
fiabilité d'un produit dans la phase de la modélisation (conception), le
processus peut étre mis a jour, pour prédire la fiabilité ultime.

« L'évaluation de la fiabilité: consiste a estimer la fiabilité en se basant sur les

données actuelles et les données de fonctionnement. Elle implique la
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modélisation des systemes, la conformité avec les distributions de
probabilité, et les analyses relatives.

% L'optimisation de la fiabilité: elle couvre plusieurs c6tés, et elle concerne la

réalisation d'un compromis entre les différents objectifs de concurrence tels
gue la performance, le codt.

< Modele de test de fiabilité: s'intéresse a l'obtention de données valides,

fiables et précises, et d’assurer cela d'une maniere efficace et effective.

% L'analyse des données de la fiabilité: consiste a estimer les parameétres, la

sélection des distributions et plusieurs d'autres aspects [92].

IV.2.2 Historique de la fiabilité

La premiere utilisation enregistrée du mot fiabilité remonte a 1800, quoique
s’est rapporté a une personne et pas a un systeme technique. Depuis lors, le
concept de la fiabilité est devenu une valeur d’attribut dominante des connotations
qualitatives et quantitatives [109]. En particulier, les changements sociaux,
culturels et technologiques révolutionnaires qui se sont produits du 1800 au 2000
ont contribué au besoin d’'un formalisme rationnel et de traitement quantitatif de la
fiabilité des systemes d’ingénierie. Ceci a mené a l'apparition de l'ingénierie de

fiabilité comme une discipline scientifique.

La notion de l'analyse quantitative de la fiabilité est relativement récente, elle
date de 1940 [92], [93], dans cette période, des techniques mathématiques, dont
plusieurs étaient nouvelles ont été appliquées sur plusieurs stratégies et
problemes pendant la deuxiéme guerre mondiale. Avant cette période le concept
de la fiabilité était qualitatif et subjectif basé sur des notions intuitives. Des
méthodes actuarielles on été utilisées pour estimer la duré de vie des
équipements de chemin de fer et dans d'autres applications au début de 20°™
[92], la théorie de la valeur extréme a été utilisée pour modéliser la fatigue des
matériaux dans les années 30, ce sont ces modeles antérieurs plus des
techniques de probabilité et de statistique qui forment la base de la théorie
moderne de la fiabilité.

Les besoins des technologies modernes, en particulier les systemes
complexes utilisés dans les programmes militaires et spatiaux ont mené aux

approches quantitatives basées sur la modélisation mathématiques et I'analyse.
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Une fiabilité trés élevée est particulierement, requise dans les applications
spatiales, a cause de la complexité trés élevée des systemes et l'incapacité de les
réparer et de les changer une fois qu’ils sont déployés dans une mission dans
I'espace. Ce qui a mené au développement rapide de la théorie de la fiabilité.
Aprés le succés des approches quantitatives de la fiabilité utilisées dans les
applications spatiales, cette analyse a été appliguée dans plusieurs autres
applications, parmi les nouveaux champs d'application, on trouve les équipements

biomédicaux, l'aviation, la communication, et le transport.

Depuis l'apparition du livre de Barlow and Proschan en 1965 [92], la théorie

de la fiabilité & progresser d'une facon tres rapide, et cela est illustré par le
nombre important des livres et des articles publiés sur ce sujet.

IV.2.3 Métrigues de la fiabilité

IV.2.3.1 Fonctions et formules générales de la fiabilité

Tableau IV.1 : Fonctions et formules mathématiques générales de la fiabilité
[94].

Mesure Equivalence Définitions

La fonction de distribution de
probabilité cumulative (FDC), Ila
probabilité qu'un composant défaille
au temps t.

F(t) =1 - R(t)

Fonction de fiabilité, la probabilité
gue le composant fonctionne au temps
t, alternativement, le nombre des
unités qui fonctionne divisé sur le
nombre initial des unités.

R(t) =1 — F(t)

dF(t) Fonction de densité de probabilité,
¢ T la  probabilité de défaillance a un
® instant (une duré petite d'une facon
infinitésimale).

Taux de défaillance cumulatif, taux
de défaillance cumulatif a l'instant t,
Acum(t) _F ® expérimentalement, c'est le
t pourcentage cumulatif a linstant t
divisé par le temps de défaillance
observé pour chaque point de

défaillance quand on représente
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graphiguement cette fonction.

A

_f@® 1 dR(®)
TRt R@ dt

Taux de défaillance instantané, taux
de hasard, taux de défaillance, Ila
probabilité de défaillance dans unité
de temps d'un périphérique qui est en
court de fonctionnement. Le taux
instantané de  défaillance des
éléments d'une population qui ont
fonctionné jusqu' a l'instant t.

MTBF
& MTTF

1
 tBux de défEillZce (constlnte)
1

A

moyenne des temps entre deux

défaillances d’'un systeme

réparable, Durée moyenne de bon
fonctionnement d’'un systéme avant

la premiére défaillance, la durée
prévue pendant laquelle une unité
/systéme sera opérationnel, MTBF est
le terme préféré par rapport au MTTF
qguand des réparations sont impliqués.
Les deux sont linverse de taux de
défaillance quand il est constant.

temps de bon fonctionnement

- temps BF () + Temps de panne

Disponibilité dans I'état de
fonctionnement stable, c'est Ia
probabilité que le systéme soit
opérationnel en fonction du temps,
pour la disponibilité inhérente, le
temps de bon fonctionnement est le
MTBF, et le temps de panne est la
durée moyenne de réparation MTTR,
la disponibilité non inhérente peut
inclure des facteurs complexes tel
gue, la durée d'attente, durée de
logistique, durée d'administration.

Les concepts de taux de défaillance A(t)

Le taux de défaillance [94] est la métrique la plus commune de la fiabilité, il

peut étre dépendant du temps comme il peut étre indépendant du temps. Quand

on spécifie l'instant dans lequel on a calculé le taux de défaillance, Il est appelé

"taux de défaillance instantané" (taux de défaillance de hasard). Et quand le taux

de défaillance est donné sur un intervalle de temps, il nous donne un taux de

hasard moyen. En plus, le taux de défaillance sur un intervalle bien précis peut

étre indépendant du temps, quand il ne change pas en fonction de temps, le taux

de hasard est constant et il est appelé simplement, un taux de défaillance

constant.
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Quand le taux de défaillance est constant sa valeur inverse est le MTTF.
Si le taux de hasard n'est pas constant, le MTTF n'est pas identique a la valeur
inverse de taux de hasard. Souvent, le terme MTTF est généralement utilisé dans
le contexte des composants discrets et des systemes non réparables. Si le
systeme est réparable le terme MTBF (intervalle moyen entre défaillances) est
utilisé a la place de MTTF.

Trois métriques sont utilisées pour le calcul du taux de défaillance:

v' Défaillance par heure.
v' Défaillance par million d'heures (PPM par heure ou
année).
v Défaillance par milliard d'heures (FITSs).
Exemple:
Taux de défaillance constant=1/MTTF.
» Sion prend le MTTF=2 heures.
» Alors A=1/MTTF=1/2 (défaillance par heure) =0.5 défaillances / heure.
> Conversion a défaillance par million d'heures (ppm) (multiplier par 1x10°),
taux de défaillance = 500 000 ppm par heure (multiplier par 8760 pour avoir
un ppm par an).
» Conversion a FITs (multiplier par 10%) A =500 000 000 FITs.

1IV.2.3.2 Modéles mathématiques de la fiabilité

Le taux de défaillance A(t) est modélisé, historiquement en utilisant [94] la
courbe baignoire représentée dans la Figure IV.1 La courbe est modélisée suivant
le taux de mortalité humain. La courbe baignoire est divisée en trois régions, la
premiere est associée a la mortalité infantile, la deuxieme a la période de stabilité

et la troisiéeme au vieillissement.

La période de la mortalité infantile représente une petite portion de la
population qui défaille dans la premiere année, a cause des défauts de fabrication
qui n'étaient pas détectés. La période de la stabilité représente la portion de la
population qui a un taux de défaillance constant. A la fin de la vie, le vieillissement
apparait quand le taux de défaillance augmente dans le temps, et le reste de la

population défaille.
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Mortalité

. . Vieillissement
infantile

Stabilité

Taux de défaillance
constant A

L R R R N NN NN

Taux de défaillance i(t)

Partie
obsoléte

L'utilisation des clients

~1année Temps De Fonctionnement ~>20 années

Figure IV.1 : La courbe baignoire [93], [94].

Chaque région de la courbe est modélisée avec une fonction de fiabilité
différente, les trois fonctions de distribution principales sont de type: Weibull,

Exponentiel, Log-Normal.

a\a

A=t (£)ﬁ_1

Aft)
Afr)
Alt)

. » .
L L L

Temps De Fonctionnement Temps De Fonctionnement Temps De Fonctionnement

Figure IV.2 : Différentes parties de la courbe baignoire pour p<1, =1, B>1.

1V.2.3.2.1 La distribution de Weibull

Cette distribution a été développée par W. WEIBULL dans les années 50,
elle peut étre utilisée pour représenter plusieurs phénomenes physiques [93]. La

distribution de Weibull est caractérisée par [94]:
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— Elle peut représenter les trois régions de la courbe baignoire.

— Elle est tres utilisée dans la microélectronique pour modéliser la mortalité
infantile.

— Modele de trois parametres mais, seulement deux qui sont généralement

utilisés (le troisieme parametre représente le changement de temps).
La fonction de densité de probabilité de la distribution de Weibull est [93] :
g 0y
f) = a—ﬁtﬁ‘le‘(E) , pour t>=0, a>=0, >=0 (IvV.3)

Ou a est le parametre d'échelle de la distribution et B est le parameétre de
forme de la distribution. La fonction de distribution cumulative est I'intégrale de 0 a
t de la fonction f(x)dx :

3 x t\P
F(t) = f%xﬁ‘l e_(a)ﬁ dx=1—-e¢"(@ (IV. 4)

La distribution Exponentielle et la distribution de Rayleigh sont des cas

particuliers de la distribution de Weibull pour respectivement, § =1 et 2.

IV.2.3.2.2 La distribution Exponentielle

Cette distribution de probabilité est largement utilisée dans les travaux de
maintenance, et de la fiabilité, grace a deux raisons: elle permet de traiter
facilement plusieurs types d’analyses; et le taux de défaillance constant de
plusieurs composants durant leur période d'utilisation, particulierement les

composants électroniques.
La fonction de la densité de distribution de probabilité exponentielle est :
f()=Ae ™, pourt=>0etA>0 (IV.5)

Ou t est le temps, f(t) est la fonction de la densité de distribution de
probabilité et 1 est le paramétre de la distribution appelé dans le domaine de la

fiabilité taux de défaillance constant.

La fonction de la distribution de probabilité cumulative est donnée par la

formule suivante :
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t
F(t) = f le™Mdx=1—2eM (IV.6)
0

1V.2.3.2.3 La distribution de RAYLEIGH

Cette distribution porte le nom de son créateur John William Strutt Rayleigh
(1842-1919), mathématicien et physicien anglais connu pour sa recherche dans le
domaine des phénomenes ondulatoires qui obtint le Prix Nobel de physique en
1904. Elle a été utilisée autrefois dans les études de la fiabilité [93], sa fonction de

densité de probabilité est définie par :
2 _(5)2
f) = (?) te \a , pourt>0eta >0 (Iv.7)

Par conséquent sa fonction de distribution de probabilité cumulative est :

2

F(t) = ft(%> xe_(g)z dx = 1— e_(é) (IV.8)
0

IV.2.3.2.4 La distribution Normale

Cette distribution est tres utilisée, elle aussi connue par la distribution
Gaussienne (CARL FRIEDRICH GAUSS (1777-1855)). Sa fonction de densité de
probabilité est définie par [93] :

1 l (t—w?
exp | —
o221 P 202

fl) = l,pourOO<t<+oo (Iv.9)

Ou p est le centre et o I'écart type.

Sa fonction de distribution de probabilité cumulative est :

Lo (x—w? 1 ! l (x— u)zl
F(t =] exp|————|dx = f exp | — dx (IV.10
(®) —w0o\2T P 202 oV2m J_o P 202 ( )

IV.2.3.2.5 La distribution LogNormale
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Cette distribution est tres utile pour représenter le temps de réparation d’un
équipement en panne. La fonction de densité de densité de probabilité de la

distribution LogNormale est donnée par I'équation suivante [93]:

F(O) = _(nt- u)Zl,pour t>0 (IV.11)

exp|l—————
ta2m 20
Ou a et psont les paramétres de la distribution.

Sa fonction de distribution de probabilité cumulative est :

t 1
F(t) =f exp
0 xav2m

IV.2.3.2.6 La distribution Binomiale

(In x— p)? 1 t1 (In x — p)?
———|dx = - ——F|d V.12
202 x ta21 Jo Xexp 202 x ( )

Cette distribution de variables aléatoires discrétes a plusieurs applications
dans plusieurs types de probléemes la fiabilité, elle est connue aussi par la
distribution de Bernoulli apres JAKOB BERNOULLI (1654-1705). La fonction de

densité de probabilité Binomiale est définie par [93]:

n!

flx) = < )'px p* ¥, pour x =0,1,2,..n  (IV.13)

x!'(n —x)!

X est le nombre total des pannes pour n essai, q est la probabilité de panne
pour un seul essai, et p est la probabilité de réussite pour un seul essai. La
somme de p et g est égale toujours a 1. Sa fonction de distribution commutative

est:

F(x) = zx: (J,Jﬁ) pl p™J (IV. 14)
j=0

V.3 L'INTERET DE L'EVALUATION DE LA FIABILITE

La fiabilité des systemes d'ingénierie est devenue un sujet trés important a
cause de la dépendance croissante de notre vie quotidienne au fonctionnement
satisfaisant de ces systemes. Les avions, les trains, les ordinateurs, les satellites
dans l'espace, les centrales productrices de I'énergie sont des exemples de ces
systémes. La majorité de ces systemes sont devenues complexes et sophistiqués,

par exemple, un gigantesque jumbo Boeing 747 est fabriqué en assemblant
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approximativement, 4.5 millions de parties. La majorité de ces parties doivent

fonctionner correctement pour que l'avion puisse voler [93].

La fiabilité requise des systemes d'ingénierie est définie dans la spécification
de la modélisation. Durant la phase de la modélisation et de la construction, tous
les efforts sont fournis pour avoir cette fiabilité. La complexité des systemes, la
concurrence, la pression du public, le colt élevé d'acquisition d'un produit, le
nombre croissant des procés judicaires concernant la fiabilité et la qualité des
produits, et la perte du prestige pour les sociétés sont des facteurs qui jouent un
réle tres important dans la croissance d’importance accordée a la fiabilité des

systémes [94].

IV.4 LES RESEAUX DE LA FIABILITE

Un systeme [92] peut former des configurations diverses quand on évalue sa
fiabilité. Cette partie concerne I'évaluation de la fiabilité de certaines configurations

communes.

IV.4.1 Confiquration séquentiel (série)

Figure 1V.2: un systéme de k unités en série.

C'est probablement, la configuration la plus fréquente a apparaitre dans les
systémes d'ingénierie et son Bloc-diagramme est représenté dans la Figure 1V.2,
le diagramme représente un systeme de k unités, chaque bloc dans le diagramme
dénote une unité. Toutes les unités doivent fonctionner correctement pour que le

systéme puisse fonctionner correctement.

L'expression de la fiabilité du systeme représenté dans la Figure V.2, est:

R, = P(E,E,E5 ...E}) (IV.15)
Ou E; dénote le bon fonctionnement de l'unité j =1, 2, 3, ..., k ; Rs est la
fiabilité du systeme et P(E;EEs....... Ex) est la probabilité de l'occurrence des

évenements E E>Es... et Ex
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Pour un systéme avec des unités qui défaillent d'une facon indépendante

I'équation (1.13) devient :
Ry = P(E,)P(E,)P(Es) ...P(E}) (IV. 16)
Ou P(Ej), j =1, 2, 3, ...k est la probabilité de l'occurrence de I'événement E;.
Si on met Rj= P(E)) I'équation (1.2) devient:
Rs= RiR:Rs....... Ry (IV.17)
Ou R; est la fiabilité de l'unité j, j =1, 2,3, ...k.

IV.4.2 Configuration paralléle

Dans ce cas, le systeme est composé de k unités qui fonctionnent
simultanément, et au moins une des unités doit fonctionner correctement pour que
le systeme puisse fonctionner. Un Bloc-diagramme de k unités paralleles est
montré dans la Figure 1V.3.

La probabilité de panne (défaillance) du systeme parallele représenté dans la

Figure IV.3, est donnée par I'équation suivante:
Fos = P(E1 Ez Es...... Ei) (IV.18)

OU Fps est la probabilité de défaillance du systeme parallele, E; dénote la
défaillance de l'unité j, j =1, 2,3 ...k. Et P(E1 E; Eas..... Ey) est la probabilité de

l'occurrence de I'événement E; E; Es.....et Ex.
Pour des unités qui défaillent indépendamment I'équation (1.16) devient

Fps = P(E1)P( E2)P( Es3).....P( Ex) (IV.19)

Figure IV.3 : Bloc-diagramme d'un systeme de k unités paralléles.
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Ou P(E), j =1,2,3 ...k est la probabilité de I'occurrence de I'événement E;. Si

on met
Fi= P(E)) I"équation (1.5) devient:
Fps = F1F2 F3.... Fk (1V.20)
Ou F; est la probabilité de défaillance de l'unité j, j =1, 2,3 ...k.
Par soustraction de I'équation (IV.20) de 'unité on aura:
Rps = 1-Fps  =1- F1F5 Fa.... Fy (IV.21)

Ou Rps est la fiabilité du systeme parallele.

IV.4.3 Configuration M-Out-OF-N

Dans ce cas, le systeme est composé de n unités actives, et au moins m
unités doivent fonctionner correctement pour que le systeme puisse fonctionner.
La Figure IV.4, représente un bloc-diagramme d'un systeme de M-Out-OF-N

unités.

IO

m

-

:

1

Figure IV.4: Bloc-diagramme d'un systeme de m-out-of-n unités.

Les configurations paralleles et série sont des cas particuliers de la
configuration M-Out-OF-N pour respectivement, m=1, m=n.

Pour des unités indépendantes et identiques, et en utilisant la distribution
binomiale, on aura I'expression de la fiabilité suivante pour le diagramme de la
Figure IV.4.

n

Rin/n = Z (7) RI(1—-R)™/ (IV.22)

j=m
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ou': (M) = (n_”j!)m (IV.23)

Tel que R est la fiabilité de l'unité et Ry, est la fiabilité du systeme de la
configuration M-Out-OF-N.

IV.4. 4 Configuration de réserve (STANDBY)

C'est une autre configuration importante de la fiabilité, dans laquelle une
seule unité fonctionne et k unités sont gardées a leur état d'attente. Plus
spécifiguement, le systeme est composé de k+1, et dés que l'unité fonctionnelle
tombe en panne, le mécanisme de commutation détecte la défaillance et remplace
l'unité défaillante par une des unités en attente. La Figure IV.5, montre un bloc-
diagramme d'un systeme de réserve avec une unité fonctionnelle et k unités en

attente, chaque bloc dénote une unité.

I 0 0

Figure IV.5: Bloc-diagramme d'un systeme de réserve avec une unité fonctionnelle

et k unités en attente.

En utilisant le diagramme de la Figure 1V.5, pour des unités indépendantes
et identiques, avec un mécanisme de commutation et une détection de la panne
parfaite, et un taux de défaillance en fonction de temps des unités, la fiabilité du

systeme sera donnée est par I'expression suivante:

k .
Ry, () = Z [[ fiadt] e o Mt)dt] / i (IV.24)
j=0

Tel que Rgp (1) est la fiabilité du systeme de réserve a l'instant t et A(t) est le

taux de défaillance dépendant du temps.

Pour un taux de défaillance constant (A(t) = A) I'équation (1V.23) devient:
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Rep(8) = 3 _ () e/ (IV.25)

IV.4. 5 Configuration (Bridge)

Parfois un systeme d'ingénierie peut former une configuration Bridge
(série-parallele), comme c'est montré dans la Figure IV.6. Le diagramme est
composé de cing blocs, chaque bloc représente une unité, touts les blocs sont

etiquetés par des chiffres.

Pour des unités indépendantes, la fiabilité du systeme est donnée par

I'équation suivante:

Ri=2R1 Ry R3 R4 Rs+ R-Rz3 R4 +Ri Rz Rs +R1 Ry + R, Rs - Ry, Rz R4 Rg —
Ri R R3 R4 — R1 R, R3 Rs — R; Rz R4 Rs — R; R, Rs Rs
(IV.26)

Figure IV.6 : Une configuration bridge composée de cing unités non identiques.
Ou R; est la fiabilité des unités pour i =1, 2, 3, ...k. Ry est la fiabilité du
systeme.
Pour des unités identiques, I'équation (IV.25) devient:
Rp=2R>- 5 R*+2 R® +2R? (IV.27)
Pour un taux de défaillance constant des unités, on aura I'équation suivante:
R, (t) = 2e754 — 54t 4 2p=3At 4§24t (IV.28)

V.5 LES METHODES D'EVALUATION ET D’ANALYSE DE LA FIABILITE

L'évaluation de la fiabilité est une activité importante, pour assurer la fiabilité

des produits d'ingénierie, elle commence normalement, depuis la phase de la
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modélisation conceptuelle du produit. Au fil des années, plusieurs méthodes et
techniques d'évaluation de la fiabilité ont été développées.

IV.5.1 L'ANALYSE DES ARBRES DE DEFAILLANCE

Cette méthode est largement utilisée dans l'industrie pour I'évaluation de la
fiabilité des systémes d'ingénierie, elle était développée dans les années 60 dans
le laboratoire de Bell Téléphone, pour analyser la fiabilité et la sécurité de
MINUTEMAN systeme de contrdle de lancement [96].

Les arbres de défaillance [96] s'intéressent aux événements de défaillance,
un arbre de défaillance peut étre décrit comme une représentation logique des
evénements de défaillance de base ou primaires qui engendrent I'occurrence d'un
évenement indésirable dit "événement principal” en outre un arbre de défaillance
est représenté graphiquement par une structure d'un arbre avec des portes
logigues comme la porte "ET" et la porte "OU".

IV.5.1.1 Les étapes de la mise en ceuvre d'une analyse d'arbre de défaillance

Une analyse d'arbre de défaillance (AAD) réussie exige la mise en ceuvre

des étapes suivantes:

v Identification de I'objectif de I'analyse AAD.

4 Définition de I'événement principal de l'arbre de défaillance
AD.
Définition du domaine ou I'étendue de I'analyse AAD.
Définition de la résolution de I'analyse AAD.
Définition des régles de base de I'AAD.
Construire I'arbre de défaillance AD.

Evaluation de l'arbre de défaillance AD.

NN N N N SR

Interprétation et présentation des résultats.

Les cing premiéres étapes concernent la formulation de probléme d'une
analyse d'arbre de défaillance, le reste des étapes concerne la construction
actuelle de l'arbre de défaillance et l'interprétation des résultats de l'arbre de
défaillance. Bien que la plupart des étapes soient exécutées d'une maniére

séquentielle, les étapes 3 a 5 peuvent étre realisées en parallele, les étapes 4 et 5
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sont souvent modifiées durant les étapes 6 et 7. La corrélation des huit étapes est
représentée dans la Figure V.7 [95].

Définition du

.

regles de base | |

et présentation
de'AAD

des résultats

1 1
I I
1 1
i domaine de —‘ !
: I'AAD 1
| ;
Identification Définition de | | e !

S e : Définition de ' Construire Evaluation
de I'objectif de I'événement |'| Ia résolution 1 I'AD N le ' AD
I'analyse AAD principal de i’ iy r ) el

de I'AD |

I'AD X
I

I

Définition des | |/ Interprétation

I

I

I

I

1

Figure IV.7 : Les étapes de lI'analyse d'arbre de défaillance.

IV.5.1.2 Définition des frontiéres de I'analyse et I'éveénement principal de I'AD

Comme n'importe quelle techniqgue de modélisation, les frontieres de
I'analyse d'arbre de défaillance doivent étre définies. Et ceci devrait étre accompli
avant la construction de l'arbre de défaillance et doit étre documenté. La définition
des frontieres de l'analyse implique la définition de qu'est qui est a l'intérieur de
I'analyse et qu'est qui est a I'extérieur. Ce qu'on doit mettre a l'intérieur, ce sont
les collaborateurs et les évenements qui ont une relation avec l'événement
principal a analyser. Le reste des collaborateurs qui ne seront analysés, ils sont a

I'extérieur.

L'événement principal d'un arbre de défaillance dirige le reste de l'analyse. Si
I'événement principal est défini incorrectement, alors l'analyse de l'arbre de
defaillance sera incorrecte ce qui engendre des décisions incorrectes.
L'événement principal peut étre défini incorrectement quand l'analyste ne se
correle pas la définition de I'événement avec l'objectif du programme et le
décideur. Les criteres qui ménent a une définition correcte de I'évenement

principal d'un arbre de défaillance sont resumés comme suit:
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1. Pour définir I'événement principal, définir le critere de l'occurrence de
I'évenement. Pour la panne d'un systéme, définir d'abord le critére de bon
fonctionnement.

2. Assurer que I'évenement principal est compatible avec I'objectif de I'analyse
et le probleme a résoudre.

3. Si on n'est pas sOr de I'événement principal, définir des évenements
alternatives qui couvre I'évenement principal et évaluer I'applicabilité de

chaque un.

La définition de I'évenement principale et les frontieres de I'analyse est faite
généralement, en se focalisant sur les défaillances (les défauts et les pannes).
Cependant, I'analyse peut étre faite d’'une fagon équivalente dans un espace de
bon fonctionnement « success space » a la place de I'espace de panne et de

défaillance « failure space ».

IV.5.1.3 Symboles utilisés dans la représentation des arbres de défaillance

Tableau IV.2 : Symboles utilisés pour la représentation graphiques des

arbres de défaillance [95].

Symbole Désignation

Symboles des événements primaires

Evenement de base: une défaillance de base de lancement
@) gui ne nécessite aucun développement ultérieur.
Evenement de condition: conditions et restrictions qui sont
) appliquées sur n'importe quelle porte logique.

Evenement non développé: un évenement qui n'est pas
encore développé a cause de manque d'informations.

Evenement maison: un événement qui est normalement,
- prévu de se produire.

Symboles de portes logiques

Porte ET: la défaillance de sortie se produira si toutes les
défaillances d'entrée se produisent.
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Porte OU: la défaillance de sortie se produira si une des
défaillances d'entrée se produit.

Porte Combinaison: la défaillance de sortie se produira si n
défaillances d'entrée se produisent.

Porte OU EXCLUSIF: un cas spécial de la porte logique OU,
elle a généralement, deux entrées, la défaillance de sortie se
produira seulement si une des entrées se produit et pas les
deux en méme temps.

> 0D

Porte Priorité ET: la défaillance de sortie se produira si
toutes les défaillances d'entrée se produisent dans un ordre
spécifique (I'ordre est représenté par un évenement de
condition dessiné a droite de la porte).

Porte INHIBER: la défaillance de sortie se produira si la
défaillance unique d'entrée se produit a la présence d'une
condition de d'autorisation (la condition d'autorisation est
représentée par un évenement de condition dessiné a droite
de la porte).

Symboles de transfert

Transfert in: indigue que l'arbre est développé
ultérieurement a l'occurrence de symbole de transfert out
correspondant.

Transfert out: indique que cette portion de l'arbre arbre doit
étre attachée au transfert in correspondant.

S O

IV.5.1.4 Catéqgories des composants et des défauts de composant

C’est utile que l'analyste [95] classifie les défauts de composants en trois
catégories : primaire, secondaire, et de commande. Un défaut primaire est
n'importe quelle défaillance de composant qui apparait dans un environnement
dont lequel le composant est qualifié. Un défaut secondaire est n'importe quelle
deéfaillance de composant qui apparait dans un environnement dont lequel le
composant n'était pas qualifié. Les défauts primaires et secondaires sont
généralement des défaillances de composant, un défaut de commande implique
un fonctionnement correct du composant mais, a un temps incorrect ou dans un

lieu incorrect.
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Les composants peuvent étre actifs ou passifs (aussi appelées quasi-
statiques ou dynamiques). Un composant passif contribue d’'une maniére plus ou
moins statique dans le fonctionnement du systéme. Pour évaluer le
fonctionnement d’'un composant passif, des testes tels que I'analyse de stresse et
les études du transfert de la chaleur sont faites. Un composant actif participe
d’'une maniere plus dynamique dans le fonctionnement de son systeme parent,
par la modification du comportement du systéme d'une certaine facon.
Généralement un composant dynamique nécessite un signal d’entrée ou un
déclencheur pour son signal de sortie. Il existe une différence importante entre les
défaillances d’'un composant passif et un composant actif d'un point de vue
(aspect) numérique de la fiabilité, c’est la difféerence dans le taux de fiabilité. La
différence de la fiabilité des deux types de composants est exactement egale deux

a trois dimensions.

IV.5.1.5 Evaluation qualitative d’'un arbre de défaillance

L’évaluation qualitative d’un arbre de défaillance comprend I'application de
I'algebre relationnelle afin d’obtenir les équations des différentes portes logiques
d'un arbre de défaillance, et les méthodologies d’obtention de I'ensemble de
coupes minimales d’'un arbre de défaillance. Les diagrammes de décision binaires
sont une approche alternative pour I'évaluation qualitative des arbres de
défaillance [95].

IV.5.1.5.1 Les ensembles de coupe minimale et I'algébre relationnelle

La détermination des ensembles de coupe minimale est une étape trés
importante pour l'analyse qualitative et quantitative d’'un arbre de défaillance.
L’algébre booléenne est un outil puissant qui sert a effectuer cette tache. En effet
un arbre de défaillance peut étre considéré comme une représentation graphique
des relations booléennes qui se trouvent entre ses évenements provoquant ainsi
I'apparition de I'évenement principal. Il est possible, de convertir entierement un
arbre de défaillance en un ensemble d’expressions booléennes équivalentes en
utilisant les régles de l'algébre de Boole, pour avoir plus de détails sur le sujet
avec des exemples, le lecteur peut se référer a [95], [97] .
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Un ensemble de coupe [97] est un ensemble de composants dont les
défaillances causent la panne du systeme entier. Un ensemble de coupe minimale
est la plus petite combinaison de composants dont la défaillance collective
provoque la panne du systeme. L’ensemble de coupe minimale représente la plus
petite collection de composants dont les défaillances sont nécessaires et
suffisantes pour causer la panne du systéme. Si un de ces composants est enlevé
de la collection, elle deviendrait plus un ensemble de coupe minimale.

IV.5.1.5.2 Les diagrammes de décision binaires

Les développements récents de la logique digitale [95] a produit une
procédure alternative d’'analyse des arbres de défaillance. Cette approche est
basée sur les digrammes de décision binaires qui travaille directement avec les

expressions logiques au lieu des ensembles de coupe.

En 1992, J.-C. Coudert et O. Madre d'un coté, A. Rauzy d'un autre, ont
proposeé un codage efficace des arbres de défaillance. Un arbre de défaillance est
égquivalent a une formule binaire. En effet, un arbre est constitué d’évenements
E ={e, ey, ...,e,} et de portes logiques P = {et,ou,...}. Chaque événement est
transformé en une variable booléenne x; qui vaut 1 si I'événement s'est produit et

0 sinon. Les portes logiques sont directement traduites en connecteurs logiques.

Tableau 1V.3 : Transformation un évenement en une variable booléenne.

Evénement g Variable booléenne x;
Se produit 1
Ne se produit pas 0

La traduction en formule booléenne de I'arbre de défaillance de la Figure 1V.8

est E;=x;, F=x,V(xy3AXx3).

Ey p:'.- m
IIM_ & ™

) (1
\E2) \Es)

Figure 1V.8 : Un exemple d'un arbre de défaillance.
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Les diagrammes de décision binaires (BDD pour Binary Decision Diagram)
sont une structure de données qui permet de représenter de fagon compacte les
relations entre variables booléennes. lls ont été introduits par Randal E. Bryant et

sont devenus incontournables pour les outils de vérification.

Figure 1V.9 : Digramme de décision binaire de x — y .

Voici un petit programme qui vérifie pour trois variables booléennes x, y et z

si la formule x — y est vraie :
Implique (x,y,z)=
If X then
If y then true
else false
else true

On déduit le codage des arbres de défaillance:

Tableau IV.4 : Codage des portes logiques d’un arbre de défaillance par les
diagrammes de décision binaires.

Arbre de défaillance Diagrammes de  décision
binaire

/
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b &

®)

On peut ensuite appliquer des régles de simplification quand une variable
apparait Plusieurs fois dans une méme branche. Considérons I'exemple ci-

dessous :

|
E:.Es

5@

Figure 1V.10 : Exemple d’'un arbre de défaillance et son diagramme de décision

x/

binaire équivalent.

Le BDD peut se simplifier en E; dans les deux branches et on obtient :

Grace a cette représentation sous forme de diagramme de décision binaire,
on trouve rapidement les coupes minimales d'un arbre, il s'agit en effet d'une
branche menant a un 1. Dans l'exemple, il y a deux coupes minimales E1.E2 ou
E1.E3.
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Figure IV.11 : Coupe minimale de I'exemple.

IV.5.1.6 Evaluation guantitative d’'un arbre de défaillance

L'évaluation quantitative d’'un arbre de défaillance implique le calcul de la
probabilité de I'évenement principal de l'arbre de défaillance, pour ce faire les
probabilités des événements de base doivent étre fournies au préalable. Les
probabilités des évenements de base de I'arbre de défaillance se propagent d’une
fagon ascendante vers I'évenement principal en utilisant les relations booléennes.
Ceci est réalisé en utilisant les digrammes de décision binaires qui représentent
un arbre de défaillance. Alternativement, les ensembles de coupe minimale
peuvent étre générés a partir de I'arbre de défaillance et utilisés ensuite pour

calculer la probabilité de I'évenement principal.

Etant donné que I'événement principal (EP) d'un arbre de défaillance est
exprimé sous forme de I'union des ensembles de coupe minimale, sa probabilité
peut étre rapprochée par la somme des probabilités de coupe minimale
individuelle [95]. Et comme, une coupe minimale (CM) [95] est l'intersection des
évenements de base (EB), la probabilité d’'une coupe minimale est simplement le
produit des probabilités des évenements de base. Par conséquent, la probabilité
de I'évenement principal est la somme des produits des évenements de base
individuels.

En termes de symboles I'expression de la somme des produits est donnée

par les formules suivantes [95]:

P(EP) = Z P(CM;)  (IV.29)
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Alors,

P(CM) = 1_[ P(EB)) (IV. 30)
i=1

IV.5.1.7 Extension des arbres de défaillance (les arbres de défaillance

dynamigues)

Les arbres de défaillance dynamiques (ADD) étendent les arbres de
défaillance traditionnels en définissant des portes logiques spéciales pour capturer
les composants séquentiels et les dépendances fonctionnelles. Pour I'analyse, le
modele d’'un arbre de défaillance dynamique est automatiquement converti en
Chaine de Markov [97]. GALILEE [92] définit six types de portes logiques
dynamiques en plus des trois portes logiques statiques (ET, OU, K/M):

« La porte logique de dépendance fonctionnelle (FDEP).

* Les portes logiques, piéces de rechange froid, chaud, et frais (CSP,
HSP, WSP).

* La porte logique, ET avec ordre de priorité (PAND).

« La porte logique, ordre imposé (SEQ).

Un arbre de défaillance peut comporter des portes logiques statiques et

dynamiques.

La porte logiqgue FDEP :

Cette porte est composée d'un événement déclencheur et d’'un ensemble
des composants dépendants. Quand l'événement déclencheur se produit, les
composants dépendant deviennent inaccessible ou inutilisable, la Figure V.12

fournit une description de la porte logique FDEP.
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\> FDEP

Figure 1V.12 : Représentation graphique de la porte logique FDEP.

La porte logiqgue (CSP, HSP ou WSP) :

La porte CSP a une entrée primaire unique et une ou plusieurs entrées
alternatives. Toutes les entrées sont des événements de base (ou des
composants). L'entrée primaire est initialement mise sous tension et quand elle
tombe en panne, elle est remplacée par une entrée alternative. La sortie de la
porte de CSP est vraie quand I'entrée primaire et toutes les entrées alternatives

tombent en panne. La Figure IV.13 décrit la porte de CSP.

WsP

Figure 1V.13: Représentation graphique de la porte logique WSP.

La porte logigue PAND :

Cette porte a deux entrées, A et B. la sortie de la porte est vraie quand A et
B tombe en panne et A tombe en panne avant (ou au méme temps que) B. Figure
V.14 montre la porte PAND.
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Figure 1V.14 : Représentation graphique de la porte logique PAND.

Le principal inconvénient des arbres de défaillance est que le développement
est sensible aux erreurs a différentes étapes. En effet, I'arbre construit est aussi
bon seulement avec le modéle mental de son créateur. Pour exécuter un
diagnostic correct a partir des arbres de défaillance, ceux-ci doivent largement
représenter toute les relations causales du processus, c'est-a-dire qu’ils doivent
étre capable d’expliquer tous les scénarios de défauts possibles. De plus, I'emploi
de cette méthode se révele difficile pour les systemes fortement dépendant du
temps. En fin, il n’y a pas des méthodes formelles pour vérifier I'exactitude de
I'arbre développé.

IV.5.2 L'AMDEC (Analyse des Modes des Défaillances et leurs effets et Criticités)

Cette méthode est trés utilisée dans les études de la fiabilité et de sireté de
fonctionnement lors de la conception des systemes d'ingénierie, elle est
indispensable pour garantir que les parametres de fiabilité, de maintenabilité, de
disponibilité et de sécurité sont conformes aux spécifications. Elle peut étre
simplement décrite comme une approche qui prend en compte toutes les
deéfaillances plausibles et analyse les conséquences sur les missions et les
fonctions des systemes, ce qui permet l'identification des matériels sensibles ces
derniers devront éventuellement faire I'objet d’'un changement de conception ou
bien d’une redondance matérielle au stade de la réalisation. Pour des installations
déja opérationnelles, il est également possible de faire ces analyses a posteriori
pour identifier les « matériels dont la fiabilité » est insuffisante et pour lesquels il
sera indispensable d’entreprendre des actions de surveillance particuliére [95].

Quand AMDE est étendu pour classer par catégorie l'effet de chaque panne
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potentielle selon sa sévérité (Criticité), la méthode est appelée [95] I'’Analyse des
Modes des Défaillances et leurs Effets et Criticité (AMDEC).

La réalisation d'une AMDE / AMDEC est souvent basée sur des informations

telles que :

» La décomposition d’'un systéme en éléments matériels ou fonctionnels ;

» La représentation graphique de la structure fonctionnelle du systeme par
exemple a l'aide d’'un Bloc diagramme matério-fonctionnel ou bien d’'un
arbre fonctionnel ;

» La définition précise des modes de défaillances associés a chaque niveau
de décomposition fonctionnelle ;

* La notion de criticité pour la réalisation des AMDEC.

IV.5.2.1 L’analyse fonctionnelle

La méthode AMDEC est basée sur les techniques de modélisation issue
I'analyse fonctionnelle des systemes. Le principe des méthodes de modélisations
des défaillances fonctionnelles et d’établir a priori et de maniere formelle et
exhaustive les liens entre les causes initiales des défaillances et de leurs effets
mesurables par les opérateurs ou les systémes de traitement de I'information. Les

méthodes d’analyse fonctionnelles permettent :

Une description du besoin de [lutilisateur en termes de fonctions
indépendamment des solutions matérielles. A chaque fonction, prise au sens
«d’actions d’'un produit ou de l'un des ses constituants, exprimé exclusivement en
terme de finalité», on attribue des criteres d’appréciations et de leur niveau. La

non satisfaction des criteres conduit a conclure a la non-satisfaction du besoin ;

— Une description des choix technologiques que I'on impose au concepteur
en termes de contraintes. Les contraintes peuvent étre de nature technique
ou imposeée par le client

— Une vérification pour chaque fonction de I'adéquation des objectives et de
ca stabilité dans le temps ;

— Une description du produit envisagé comme solution, en termes de
fonctions de services (satisfaction du besoin) et en termes de fonction

technique (solution technique retenus pour la réalisation) ;
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— Une optimisation du besoin aussi bien au plan économique qu’au plan

technique (disponibilité, sdreté et fiabilité).

— La mise en ceuvre de l'analyse fonctionnelle se déroule en trois grandes

phases :

— L’analyse fonctionnelle externe qui a pour objectives de formaliser de
valider I'analyse du besoin en considére le produit comme une « une boite
noire » recevant des entrés et fournissant des sorties.

— L’analyse fonctionnelle interne identifier de facon précise les fonctions
techniques et les solutions technologiques préconisées pour réaliser la
boite noire.

— La vérification de l'optimisation technico-économique du couple besoin

produit.

IV.5.2.2 Rédaction des tableaux AMDEC

La rédaction d’'un dossier dAMDEC nécessite dans la premiére phase
industrielle en nombre des niveaux jugés nécessaire pour la remise au point d'un
programme de maintenance basée sur la fiabilité. A I'aide de ces études il sert
possible de déterminer les fonctions, les défaillances fonctionnelles. Ensuit par
une utilisation du retour d’expérience en pourra déterminer la fréquence, la

gravité, la criticité de chacun des modes de défaillance.

Pour les autres informations sur les méthodes de détection, les moyens de
prévention ou les actions correctrices, il est indispensable de faire appel aux
constricteurs, aux personnels d’exploitation de maintenance, de maintenabilité ou

du soutien logistique.

La réalisation des dossiers d’analyse d’AMDEC nécessite des compétences
multidisciplinaires. La figure suivante représente la compétence des rédacteurs et

utilisateurs des dossiers AMDEC.

La réalisation d’'une analyse AMDE nécessite tout d’abord la détermination
du niveau de décomposition a partir duquel l'analyse est effectuée. Un systeme
pourra faire I'objet d’'une décomposition hiérarchique en autant de niveau qu’il sera
nécessaire. Le dernier niveau correspondant en général au dernier composant
remplacable. Le niveau de décomposition doit étre compatible avec Ila

connaissance de tous les modes de défaillances et de leurs effets. Le résultat de
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ces analyses est ensuite regroupé dans un tableau qui résume les effets des
défaillances premiéres des composants sur les fonctions assurées par les
éléments du systéme. Le contenu de ces tableaux varie suivant les secteurs

industriels et contient en général les informations suivantes :

- Le nom de I'élément matériel ou fonctionnel du systeme analysé.
- La fonction remplie par cet élément.

- Le repere d’identification.

- Les modes de défaillances.

- Les causes de défaillances.

- Les effets des défaillances.

- Les méthodes de détection ou de découverte.

- La criticité de la défaillance pour les AMDEC.

- La probabilité d’apparition de la défaillance premiére.

- Une colonne «remarques ou observations»

La réalisation des dossiers d’AMDEC représente la partie la plus visible de
« I'iceberg »du dossier d’analyse. Les informations portées dans les colonnes
doivent faire impérativement [I'objet de description détaillée et de justification
rationnelle dans des paragraphes bien identifiés du dossier pendant toutes ces
phases d’élaboration. Sinon, leur vérification par des auditeurs externes sera
rendue difficile, et les utilisateurs, non-rédacteurs, ne leur approchent qu’'un crédit

tres limité. Ci-dessous la majorité des éléments communs des tableaux AMDEC :

Numéro ou nom de I'élément

Correspond en général a celui défini pendant la décomposition matérielle

ou fonctionnelle de I'installation.

Repere fonctionnel ou nomenclature

*Le repéere fonctionnel est spécifique et interne a I'entreprise et |l
correspond ou découpage fonctionnel adopté.

*Le numéro de nomenclature de I'élément reprend par souci de
cohérence celui utilisé par les services achats, approvisionnements ou de

gestion des stocks.

Fonction remplie par I'élément
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Pour le niveau de décomposition fonctionnel analysé, on doit trouver sous
cette rubrique la fonction remplie par I'élément en respectant les régles
sémantiques. La fonction d’'un moteur électrique sera énoncée ainsi: convertir

une énergie électrique en énergie mécanique.

Modes de défaillance

Comme chaque élément peut possede plusieurs modes de défaillance,
cette rubrique définira chacun de ces modes. Ainsi pour un moteur électrique,
les modes de défaillance peuvent étre extraits de la liste non exhaustive tel que :

S’arréte de fonctionner, ne démarre pas, ne s'arréte pas.

Causes de défaillance

Cette rubrique est délicate a remplir si 'on ne tient pas compte de niveau
de décomposition qu’il lui est associé. Suivant les cas une cause sera la
défaillance de I'élément fonctionnel ou matériel de rang immédiatement inférieur
ou bien la cause premiére physiqgue de la défaillance (érosion, corrosion,
fatigue,...). C’est ce point qui introduit souvent des malentendus entre les

rédacteurs des dossiers AMDEC et leurs utilisateurs.

Effets des défaillances

Les effets a reporter dans cette colonne peuvent appartenir aux catégories

suivantes :

» Effet local effet au niveau immédiatement supérieur de la
décomposition.
» Effetfinal surle procédé.

Méthode de détection

Les informations répertoriées sous cette rubrique doivent décrire avec
quels moyens physiques il sera possible d’assurer la détection de la défaillance.
Pour la Maintenance basé sur la fiabilité, cela permettra de classer la défaillance

comme évidente ou cachée.

Action corrective
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Dans cette colonne sont listées les actions que doivent entreprendre les
personnels qui conduite ou de la maintenance. Pour compenser les effets d'une

défaillance.

Remarque :

Dans le cas ou il existerait des particularités dans I'analyse du systeme
elle doit étre consignée dans cette colonne.

Fréguence

La fréquence ou la probabilité d’'occurrence de la défaillance doit étre estimeé
soit a I'aide de retour d’expérience prenant d’industrie similaire ou par jugement
d’expert. Suivant les secteurs industriels des échelles des fréquences comportant
de 5 a plus de 10 niveaux a valeur numérique ou symbolique ont été établit. En

générale pour un indice numérique en le note F.

Tableau 1V.5 : Exemple de hiérarchisation de probabilité de défaillance.

Tres improbable 1 fois tous les 1000 ans
Improbable 1 fois tous les 100 ans
Occasionnelle 1 fois tous les 10 ans
Probable 1 fois par ans
Fréquente 1 fois par mois ou plus.

Gravité

La gravité des conséquences de défaillance est sauvant évaluer a l'aide
d’un indice de gravité également spécifique a chaque secteur industriel. Pour la
maintenance basée sur la fiabilité, il sert a établir, en conjonction avec d'autres

parametres, la nature critique ou non critique d’une fonction ou d’un matériel.

L’indice est noté souvent par convection G. le Tableau IV.5 représente

respectivement le tableau de gravité recommandé par la norme MIL-STD 1629.
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Tableau IV.6 : Tableau de gravité.

Catégorie Explications

\Y Catastrophique :  défaillance qui peut conduire a la mort de
personnes ou la perte de systeme d’armes.

[l Critique : défaillance qui peut conduire a la blessure de personnes. A
des dommages sur les batiments ou sur les systemes d’armes qui
peuvent conduire a la perte de la mission.

Il Majeure : défaillance qui peut conduire a la blessure de personnes, a
des dommages sur les batiments ou sur les systemes d’armes qui
peuvent conduire a des retards ou perte de disponibilité ou la
dégradation de la mission.

I Mineure : défaillance pas assez sérieuse pour causer des blessures
de personnes, des dommages sur les batiments ou sur les systemes
d’armes mais qui peuvent conduire a des taches.

Indice de non-détection

hY

L’indice de détection D est un jugement qualitatif destiné a quantifier la
probabilité que la défaillance soit détectée par I'utilisateur final. Cette information
est utile dans I'élaboration d’'un programme de la maintenance basé sur la fiabilité
pour séparer les défaillances évidentes des deéfaillances cachées. La figure ci-

dessous donne un exemple de tableau de détection (ou non-détection) a quatre

niveaux.
Tableau 1V.6 : Indice de détection.
Niveau Description
1 Signes (bruit, vibration, échauffement) avant coureur de défaillance que
les exploitants pourront éviter par une action préventive.
2 Il existe un signe avant coureur de la défaillance, mais il y a risque qu'il
ne soit pas percu par les exploitants.
3 Il existe un petit signe avant coureur de la défaillance, il y a un grand
risque qu’il ne soit pas percu par les exploitants.
4 [l n'existe aucun signe avant coureur de la défaillance.
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IV.5.2.3 Indice de criticité ou de sévérité

Les indices de fréquences, gravité et détection peuvent étre utilisée seuls ou
en méme temps pour établir la sévérité des conséquences d'une défaillance.
Plusieurs méthodes ont été élaborées pour juger de la sévérité ou de la criticité
des défaillances.

La premiere méthode consiste a remplir le produit FGD, a condition
éevidemment que toutes les valeurs F, G, D soient numérique. Dans les industries
a risques écologiques ou humains, ce mode de calcul n’est pas trés adapté car on
est amené a calculer la valeur Ox oo .

La valeur O correspond a une probabilité trés faible etoo , la valeur associée
aux consequences d’'une défaillance. Pour cette raison. On préfere garder un plan
ou les axes retenus sont les probabilités d’apparition et la gravité de la défaillance.
On peut alors utiliser directement ce plan pour situer la criticité de la défaillance
(montré sur la Figure 1V.15).

o
- A //‘
£ = Criticité croissante
= || 2 7
= & c r.
= 5
] =
= = /
£ = 0 i

E

1 ] 1 14

Classification de Sévénté ou Graviteé

(Sens croigsant)
Figure IV.15: Indice de criticité.

IV.5.3 LA METHODE DE REDUCTION DE RESEAU

C'est une méthode simple et utile pour l'estimation de la fiabilité des
systemes qui se composent de sous-systemes série et parallele indépendants,
cette méthode réduis d'une maniére séquentielle les configurations série et

paralléle a des unités équivalentes, jusqu'a ce que le systeme global devienne une
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seule unité hypothétique. L'avantage principal de cette méthode est sa simplicité a

comprendre et a utiliser [93].

IV.5.4 METHODE D'ANALYSE DE LA CAUSE DE DEFAILLANCE COMMUNE

Il existe plusieurs instances dans lindustrie ou des unités multiples qui
tombent en panne suite a une seule cause. On citera dans ce qui suit 'ensemble
des parametres qui provoquent I'occurrence de la cause commune de défaillance
[96]:

— Un modele pauvre.

— Un environnement opérationnel commun (ex: humidité, vibration, chaleur).

— Evénements catastrophiques externes (ex: inondation, séisme, feu,
tornade).

— Des erreurs de maintenance.

— Insuffisance fonctionnelle.

— Des fabricants communs de certaines parties.

— Des sources d'énergie externe communes.

Les causes communes de défaillances sont des facteurs importants dans
'analyse de fiabilité des systémes d’ingénierie. Leurs occurrences doivent étre
prises en compte dans la prédiction de la fiabilit¢ d'un systeme, autrement la
fiabilité prédit ne refletera pas le systeme réel. Plusieurs méthodes et modeles ont
été développés pour prendre en considération la cause-commune de défaillances
dans I'évaluation de la fiabilité des systemes. Une des ces méthodes est basé sur
I'hypothese que toutes les causes communes de défaillances associées a un
systeme redondant peuvent étre représenté par une seule unité hypothétique.

Cette unité est mise en série avec le systéme redondant.

Quelgues exemples de ce systeme redondant sont le réseau parallele, le
systeme de k-out-n unités, et la configuration (bridge). Néanmoins, cette
méthode est démontrée ici, pour le systeme redondant étant un réseau paralléle
représenté sur la Figure IV.15. Chaque bloc dans la figure dénote une unité et les
symboles n et Cf dénotent respectivement, le nombre d'unités en parallele et
l'unité hypothétique représentant toute les défaillances de cause commune liées

au réseau parallele.
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L 'unité hypothétique représentant

n les défailllances de canse commume
e associées au réseau paralléle

Résean paralléle

Figure 1V.16: Bloc-diagramme d’un systeme parallele aux défaillances de cause
commune.
Ry =[1— (1 —R)™R. (IV.31)
Ou R,.: la fiabilité d'un systeme parallele avec des défaillances de cause

commune.

N : Nombre total des unités indépendantes et identiques en paralléle.

R : La fiabilité de l'unité.

R.s: La fiabilité de l'unité hypothétique représentant les défaillances de
cause commune associées au réseau parallele.

Pour les distributions exponentielles et le temps de défaillances de cause
commune, le taux de défaillance total d’'une unité est exprimé par la formule

suivante :
Ar = A+ A (1v.32)
ou
Ar: Le taux de défaillance total d’une unité.

A: Unité de mode indépendant (c a d, taux de défaillance de cause non

commune).

As: Le taux de défaillance de l'unité (I'unité qui représente toutes les

défaillances de cause commune associées au réseau paralléle.

D'ou,
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A
y==4 (IV.33)
Ar
Par conséquent
Aes = YAT (IV.34)

En substituant la formule (6.25 a la formule 6.23, on aura la formule

suivante :
A=(1—=7y)Ar (1V.35)

La formule générale de la fiabilité d’une unité est :

t
R(t) = e~ hoA®dx  (1y 36)
Ou R(t) est la fiabilité de l'unité & temps t et A(t) est le taux de défaillance de
l'unité,
Ainsi en utilisant I'équation et I'équation dans I'équation, on aura I'équation

suivante :
R (t) = e VM (IV.37)
et
R(t) = e~(-VATt  (1V,38)

Ou R.¢(t) est la fiabilité de I'unité hypothétique représentant les défaillances
de cause commune associées au réseau paralléle a l'instant t et R(t) est la fiabilité
de l'unité.

En substituant I'équation (IV.38 a [I'équation IV.31, on aura la formule

suivante :

Ry = [1 ~(1- e—(l—y)th)"]e—yth (1V.39)

Ou R, est la fiabilit¢ du systeme parallele aux defaillances de cause

commune a linstant t. La durée moyenne de bon fonctionnement du systeme

parallele avant la premiere défaillance est exprimée par formule suivante :

i=0

MTTE,, = fo ; R, (t)dt = Z(—1)"+1 7] / Mi—(i—1y} (IV.40)
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Ou MTTE,. est la durée moyenne de bon fonctionnement du systeme

paralléle aux défaillances de cause commune avant la premiére défaillance.

!
[7] - ﬁ (IV.41)

IV.5.5 LA METHODE DE MARKOV

Cette méthode est la méthode la plus largement utilisée pour I'analyse de la
fiabilité, elle a pris son nom d'un mathématicien russe appelé ANDREI
ANDREYEVICH MARKOV  (1856-1922). Cette méthode est tres utile pour la
modélisation des systemes avec des défaillances dépendantes. Elle est basée sur

les suppositions suivantes [97]:

v La probabilité de transition du systéme d’'un état a un autre
dans un intervalle du temps fini At est aAt, tel que : a est le taux de
transition d’un état du systeme a un autre.

v La probabilité que plus qu’'une transition dans lintervalle du
temps At a partir d’'un état a I'état suivante est négligeable.

v Les occurrences sont indépendantes les unes des autres.

Le systéme Le systéme
fonctionne tombe en
panne
1

nonmalement

0

[
—_—
=
B
¥

Figure IV.17 : Diagramme de I'espace d’état d’un systeme.

IV.5.6 LES CHAINES DE MARKOV POUR LA FIABILITE

La représentation de la défaillance (panne) d'un systeme d'une maniére
probabiliste est intéressante parce qu'elle integre naturellement lincertitude et
'ambiguité. Pour effectuer une telle représentation, le comportement d'un
processus est considéré comme étant un ensemble de variables aléatoires qui
prennent leurs valeurs dans un espace fini d'états correspondant aux états
possibles de processus. Les Chaines de Markov permettent de modéliser le

dynamisme (dynamique) d’un systéme a travers ces états.
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IV.5.6.1 Chaines de Markov

Soit X une variable aléatoire discrete utilisée pour modéliser un processus
avec un nombre fini des états, mutuellement exclusifs {s,, ...,sy}. Le vecteur m,

dénote alors, une distribution de probabilité sur de ces états [99]:

T = [1(s1), oo, T(Sp), oo, T(Sp)], (Sy,) =0 (VL. 42)
Avec,
M
P(s,) = P(X =s,) et > n(sy,) =1 (VL. 43)

En admettant que le systeme évolue a travers les états, ou l'occurrence d'un
événement marque la transition d'un état (k) a I'état futur (k+1), puis le processus
produit la séquence {my, 7y, ..., Tx_1, 7y, } QUi peut &tre modélisé par une Chaine de
Markov (CM) discréte si:

T (Sm) = P(X = Spulmo, Ty e, M1, ) = P(Xe = Spulme—q) (V1. 44)

La propriété de Markov permet de spécifier les relations statistiques entre les
états comme étant une matrice de probabilité de transition Pyc, si les probabilités
de transition
P(X) = sj|Xx—1 = s;) sont indépendants du temps, la CM est dite homogéne.

]:Pll ]:Plz nen IPlM

]P)Zl ]Pll “en ]PlM

P(Xpe|Xpe—1) = (VI. 45)

Py Piq oo Pypy
La séquence de la distribution de probabilité est estimé par :
e = mo(Ppc)” (V1. 46)

IV.5.6.2 Le processus Markovien discret indépendant du temps

La détérioration peut étre modeélisée par un processus stochastique discret
indépendant du temps X,k = 0, ou X,est une quantité aléatoire pour tout k > 0.
La fiabilité des systemes est généralement supposée étre un processus

Markovien.

Le processus Markovien est un processus stochastique qui évolue sous la

propriété de Markov (voir I'équation VI.3). En donnant la valeur de X, les valeurs
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de X4 ou i > 0 sont indépendants des valeurs de X,_; ou j > 0. Dans

le cas d'un espace d'état fini ou comptable, les processus de Markov peuvent étre
représentés par les chaines de Markov [100].

Les chaines de Markov homogenes sont utilisées dans le cas des systéemes
ayant des taux de défaillance constants parce que les probabilités de transition
sont stationnaires. Dans ce genre de modele, les probabilités de transition sont
invariables dans le temps et dépendent seulement aux valeurs des états (voir
I'équation VI.18). Dans une chaine de Markov homogéne a temps discret, la
matrice Py de transition entre les états est définie par les parametres de taux de
défaillance.

La fiabilité des systemes ou des composants est classiguement modélisé par
les CM. Cette méthode mene a une représentation graphique [98]. Néanmoins la
complexité du modeéle dépend des prétentions faites pour rapprocher le processus
stochastique. Malheureusement, la complexité de modélisation augmente
considérablement, si on veut étre du comportement réel de la fiabilité de systeme.
En effet, 'espace d'état décrivant le systeme est le produit cartésien des états des

composants.

/,_L_\‘

o I

Figure IV.18 : Une Chaine de Markov modélisant la fiabilité d’'un composant.

Considérons la fiabilit¢é d'un composant. Il est modélisé par une variable
aléatoire discrete X avec les états {o, f}, dans lesquels (0) indique un état
opérationnel et (f) indique un état de panne. Pour modéliser la fiabilité, la matrice
Pcu entre les états {o, f} est défini comme suit:

1-2 )\]

PXy|Xk-1) = Pcy = [0 1

(V1. 47)

Ou A est le taux constant de défaillance.
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f® 1

A0 =25 = MTTF

(V1. 48)

La fonction de densité du temps de défaillance est f(t):

dR(t)
dt

f@® = (VL. 49)

IV.5.6.3 Le processus Markovien discret dépendant du temps

Les modeles markoviens a temps discret se basent sur I'hypothese que le
temps dans chaque état est géométriguement distribué. Par conséquent, sous
cette hypothése le taux de défaillance d'un composant est considérée comme
indépendant du temps. Malheureusement, la distribution géométrique ne convient
pas a la majorité de problemes d'ingénierie parce qu'elle ne reflete pas le fait que
la plupart des composants détériorent d'une facon continue a cause de I'utilisation,
de l'usure ou de I'age. Pour tenir compte de ce probleme, la matrice définie dans

I'équation VI1.48 devient temps-dépendante et la CM n'est plus homogeéne.
_[1—Ak)  Ak)
Pew=|" Ol so)

L’approximation du processus initial par une chaine de Markov équivalente
indépendante du temps Une solution pour modéliser un processus de Markov

dépendant du temps [100].

IV.5.7 METHODE DE DECOMPOSITION

Cette méthode [96] est utilisée pour évaluer la fiabilité des systémes
complexes. Elle décompose le systéme complexe en des sous systemes plus
simple en appliquant la théorie de la probabilité. A la fin la fiabilité du systeme est

obtenue en combinant les mesures de la fiabilité des sous systémes.

La méthode commence premierement par la sélection de I'élément ou 'unité
clé utilisée pour la décomposition du systeme/réseau. Le mauvais choix de cet
élément clé mene a une mauvaise efficacité du systeme de calcul de la fiabilité.
Néanmoins, I'expérience joue un réle instrumental dans le bon choix de cet

élément clé.
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Premierement, la méthode suppose que I'élément/unité clé appelé x, est
remplacé par un autre élément qui ne défaille jamais (fiable a 100%), et ensuite
elle suppose que I'élément clé est completement non fiable (enlevé completement

du systéme). Sous ce scénario la fiabilité du systeme globale est donnée par [96]:
Rs = P(x)P(systeme en bon état/x en bon état) + P(x )P(systeme en bon étlt/x défFille) (IV.51)
Ou:
Rs : La fiabilité du systeme.

P(systéeme en bon état/x en bon état): La fiabilité du systeme quand x est
100% fiable.

P(systéme en bon étlt/x défille): La fiabilité du systeme quand x est 100%

non fiable.
P(x): La fiabilité du I'élément clé.
P(x%): La non-fiabilité du I'élément clé.
De la méme maniére, le taux de défaillance global du systeme est :
Fs = P (x)P(systeme déffille/ x en bon étlk) + P(xX )P (systeme déffille/x déffille) (1V.52)
Fs : La probabilité de défaillance du systéme.

P(systéme déffille/ x en bon étlt) : La probabilité de défaillance du systéme
quand x est 100% fiable.

P(systéme déftille/x déffille) : La probabilité de défaillance du systéme

guand x est 100% non fiable.

V.6 CONCLUSION

Nous avons abordé dans ce chapitre les aspects théoriques fondamentaux

de la fiabilité des systéemes, et les méthodes d’analyse de la fiabilité.

Le chapitre suivant présente un état de l'art sur l'utilisation des réseaux
Bayésiens pour I'analyse et I'estimation de la fiabilité des systemes.
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CHAPITRE V : LES RESEAUX BAYESIENS POUR LA FIABILIT E:
ETAT DE L’ART

V.I INTRODUCTION

L'estimation de la fiabilité des systémes en utilisant les réseaux Bayésiens
remonte a 1988, ou l'idée a été présentée pour la premiere fois par BARLOW
[101], [102]. La proposition d'utiliser les réseaux Bayésiens comme un formalise
pour l'analyse et I'évaluation de la fiabilité provient d’une tendance de recherches
qui a comparé les formalismes classiques de la fiabilité (tels que les arbres de
défaillances (AD) et les blocs-diagrammes) aux réseaux Bayésiens, et qui a
montré que les réseaux Bayésiens ont des avantages significatifs par rapport aux

formalismes traditionnels.

La premiére vraie tentative de fusionner les efforts des deux communautes,
la communauté de [lintelligence artificielle, dont les réseaux Bayésiens
proviennent et celle de la fiabilité des systéemes est probablement le travail de
ALMOND [101], ou il a proposé l'utilisation de I'outil « réseau de croyance » pour
calculer la fiabilité d'un systeme d'injection de liquide réfrigérant & basse pression

pour un réacteur nucléaire.

Ce chapitre présente un état de I'art sur l'utilisation des réseaux Bayésiens et
leurs modeles dynamiques pour l'estimation et l'analyse de la fiabilit¢é des
systémes.

V.2 APERCU GENERAL SUR L'UTILISATION DES RESEAUX BAYESIENS
POUR LA MODELISATION ET L'ANALYSE DE LA FIABILITE DES SYSTEMES

La fiabilité d'un systéme peut étre définit comme étant la probabilité que le
systeme accomplit sa fonction prévue pour une durée déterminée sous des
conditions bien définies [101]. L'estimation de la fiabilité des systemes est un
probleme trés important et un challenge pour les ingénieurs des systemes. Il est
important parce que la réputation des compagnies, la satisfaction des clients et les

colts du modéle du systeme peuvent étre directement liés aux défaillances de ce
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dernier. Il est aussi stimulant vu que les techniques actuelles d'estimation de la
fiabilité nécessitent un niveau élevé de background dans l'analyse de la fiabilité,

ainsi que la familiarité avec le systéme a étudier.

Traditionnellement, la fiabilité d’'un systéme est évaluée en étudiant la fagon
dans laquelle, les composants interagissent entre eux pour garantir le bon
fonctionnement du systéme, a la base de cette étude un modele graphique
(généralement, sous forme d’arbre de défaillance, un bloque-diagramme, ou un
graphe de réseau) est élaboré. Une fois le modele graphique est obtenu,
différentes méthodes d'analyse [101],[102], [103] (Coupe minimale, les
digrammes de décision binaires (DDB)) peuvent étre utilisées pour la
représentation quantitative de la fiabilité du systeme étudié. Finalement les
caractéristiques de la fiabilité des composants sont introduites dans la

représentation mathématique pour obtenir le niveau de fiabilité du systeme.

Cette approche est valide quand le comportement du systeme est bien
compris. Cependant, pour les nouveaux systémes complexes, que ce soit dans la
phase de conception ou de déploiement, la compréhension de linteraction des
composants devient un probléme difficile qui nécessite I'intervention des experts
du domaine. Par conséquent, Les anciens problemes de I'évaluation de la fiabilité
des systéemes se sont développés en nouveaux challenges, dans le contexte des

systemes modernes complexes.

Les principaux caractéristiques a modéliser pour évaluer et analyser la

fiabilité d’un systéme moderne [103], [104] sont :

— La représentation et la modélisation du systeme (La complexité et
la taille du systeme, L’'aspect temporel, La dépendance entre les
evenements tels que les défaillances, La nature des composants
(Multi-Etats)).

— La quantification du modele du systéeme (L'intégration des
informations qualitative avec des connaissances quantitatives a des
différant niveaux d’abstraction).

— La représentation, la propagation et la quantification de l'incertitude
dans le comportement du systeme (I'incertitude sur I'estimation des

parametres).
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La modélisation de ces caractéristiques pose beaucoup de problémes. Pour
résoudre ces problemes, les réseaux Bayésiens ont été proposés comme une
alternative aux approches traditionnelle d’analyse et d'estimation de la fiabilité
[101]. Les réseaux Bayésiens ont été choisis principalement, puisqu’ils sont
faciles a utiliser et a comprendre par les experts du domaine. Les réseaux
Bayésiens sont particulierement appropriés pour la collecte et la représentation
des connaissances sur des domaines incertains mais également ils permettent de

faire des calculs probabilistes et des analyses statistiques d'une facon efficace.

Dans la littérature récente, on observe un intérét croissant focalisé sur les
réseaux Bayésiens. Cette méthode de modélisation n'est pas la solution a tous les
problemes, mais elle semble étre trés appropriée et prometteuse dans le contexte
des systemes complexes [101], [103] . Le journal de RESS (Reliability Engineering
and System Safety), tres connu dans le secteur de la fiabilité des systémes,
montre un taux d’'incrément de 100% des travaux publiés dans la période de 1999-
2009 [103]. Les travaux de recherches menés sur l'application des réseaux
rayésiens dans l'analyse de la fiabilité et de risque et de maintenance ont montré
une tendance croissante significative depuis I'année 2000, particulierement dans
la fiabilité des systemes. Récemment, environ 30 articles sont publiés par année

avec une augmentation de 800% du nombre des publications entre 2000 et 2008.
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Figure V.1 : Tendance des publications dans le domaine de I'estimation de la

fiabilité des systemes a base de réseaux Bayésiens [103].
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Les chercheurs ont focalisé leurs travaux, en premier temps sur les réseaux
Bayésiens statiques, les premiéres principales contributions [103] étaient sur
'estimation de la fiabilité (avec la possibilité d’avoir une dépendance des
défaillances) et la modélisation des systemes complexes. Le modeéle de réseau
Bayésien représentant le systeme a étudier est construit en collaboration avec les
experts [105] ou en convertissant I'arbre de défaillance standard d'un systéme en
un réseau Bayeésien équivalant [107]. Les chercheurs ont travaillé aussi sur
'estimation de la fiabilité des systemes complexes en utilisant les réseaux
Bayésiens pour lintégration des informations [107] et la manipulation des

données discrétes multi-niveau [108] (Multilevel discret data).

Dans le contexte de I'imperfection des données de la fiabilité et I'incohérence
entre le modéle de la fiabilité et le systeme modélisé, SIMON et al [109], [110]
ont constaté que la théorie d'évidence est le modéle le plus adaptée pour
manipuler cette incertitude épistémique. Et ils ont proposé d'adapter le modele du
réseau Bayésien de la fiabilité pour intégrer la théorie d'évidence et de produire

par la suite un réseau d’évidence.

Certaines phénomenes dans le domaine de la fiabilité des systémes doivent
étres prise en charge (dans un modele) avec une nature continue, tels que les
variables d’environnement et de fonctionnement, [utilisation des variables
continues avec des variables discretes dans le méme réseaux engendre ce qu’on
appelle les réseaux Bayésiens hybrides, par conséquent, L'inférence des réseaux
Bayésiens hybrides et la discrétisation des données continues de la fiabilité ont
attirer l'intention des chercheurs [111], [112], [113] .

Les RBDs pour
la fiabilité

dynamique
31%

Les RBs pour la
fiabilité
69%

Figure V.2 : La distribution des références sur les themes : Les RBD pour la fiabilité

dynamique et les RBs pour la fiabilité.
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Les méthodologies dynamiques (les arbres de défaillance dynamique, les
arbres d’événements dynamiques discrets, les chaines de Markov) tentent a
intégrer les processus dynamiques et stochastiques pour capturer la réponse
dynamique d'un systeme (hardware /software) durant un scénario d’accident
[104]. Les réseaux Bayésiens, plus précisément, leurs modeles dynamiques ont
été aussi proposeés pour I'estimation de la fiabilité dynamique [114], les réseaux
Bayeésiens dynamiques ont été utilisés pour estimer la fiabilit¢é dynamique en

intégrant I'aspect temporel dans plusieurs travaux [42], [102], [115-121].

La Figure V.2 montre que 31% des themes traités dans la littérature relative
a l'application des réseaux Bayésiens dans le domaine de l'estimation de la
fiabilité des systemes concernent l'utilisation des réseaux Bayésiens dynamiques
pour la modélisation de la fiabilité des systemes dynamiques. L’étude statistique
est faite sur environ 100 articles (qui représentent les contributions principales)
publiés dans les journaux : RESS (Reliability Engineering and System Safety),
IEEE (Transactions On Reliability), et QREI (Quality And Reliability Engineering
International). Cette étude montre aussi que sur une période de 20 ans (de 1990
jusqu’au 2012), les chercheurs ont commencé a s’intéresser aux modeles
dynamiques des RBs et leurs application dans [l'estimation de la fiabilité
dynamique au début des dix dernieres années (a partir de 2003). L'intérét se
continue jusqu’a présent (début de I'année 2012, voir la Figure V.3).
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Figure V.3 : Tendance des publications dans le domaine de I'estimation de la

fiabilité des systemes a base de réseaux Bayésiens statiques et dynamiques.
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A la fin de cet apercu général sur lI'estimation de la fiabilité & base des
réseaux bayésiens, nous pouvons tirer comme conclusion qu’il ya deux thémes

généraux a traiter dans ce domaine :

» L’estimation de la fiabilité en utilisant les réseaux bayésiens
statistiques et leurs différentes variantes pour traiter les divers
aspects de fiabilité.

» L'utilisation des réseaux Bayésiens dynamiques pour I'analyse de la
fiabilité dynamique et l'intégration des facteurs exogenes influencant

la fiabilité d’un systéme.

Par conséquent, le reste de ce chapitre est divisé en deux parties

consacreées a I'étude du premier et deuxieme theme respectivement.

V.3 LES MODELES STATIQUES DES RESEAUX BAYESIENS POUR
MODELISER LA FIABILITE DES SYSTEMES

V.3.1 Construction directe des modeéles de RB pour I'estimation de la fiabilité

La construction d’'un modele de RB modélisant un certain systeme en
utilisant les connaissances des experts est une tache difficile et consommatrice du
temps. La collaboration d’'un groupe de spécialistes est nécessaire. Un expert en
matiere de RB guide le processus de construction du modele, il pose les questions
appropriées au experts de domaine, et expliquent les hypothéses qui sont
encodées dans le modéle au reste du groupe. D'autre part, les experts de
domaine, fournissent leurs connaissances a lI'expert en matiere de RB d'une fagon
structurée. La familiarité des deux catégories des experts, chacun avec le
domaine des autres est essentielle pour [lefficacité de la procédure de
construction. L'expert en matiere de RB devrait étudier le systéme a modeéliser, et
les analystes de fiabilité doivent avoir les connaissances de base sur les RBs. Dés
que ceci sera établi, la construction de modele procédera par un certain nombre

de phases (illustrées sur la Figure V.4).

SIGURDSSON et al [105] montrent que les réseaux Bayésiens sont
appropriés a la structuration, la gestion et la représentation des connaissances
des experts et leurs jugements (avis) modélisant la fiabilité d’'un systeme.

Cependant, malgré les avantages des réseaux Bayésiens dans ce contexte, leur
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utilisation directe implique que les analystes de fiabilité doivent se familiariser avec
les RBs et abandonner les méthodes classiques de fiabilité. En outre, parmi les
inconvénients des réseaux Bayésiens est qu’il n’y a pas sémantique qui guide le
processus de construction du modele, c’est un processus purement subjectif et

nécessite l'intervention des spécialistes en science cognitive.
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Figure V.4 : Les étapes de construction et d'utilisation d’'un modele de RB.

Pour se bénéficier des avantages des RBs dans l'estimation de la fiabilité
sans passer par la procédure difficile de construction des modéles de RB, les

chercheurs ont proposé deux solutions alternatives :

v la premiere solution consiste a développer des outils de conversion

des modeles élaborés par les méthodes conventionnelles d’analyse
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de fiabilité en des modeles de réseau Bayésien équivalents[101] ,
[106], [109], [110] .

v' La deuxieme et la plus récente, elle n’est pas encore bien élaborée,
consiste a trouver de nouvelles méthodes de construction telles que
'apprentissage automatique de modéle de RB représentant un
systeme [102].

Dans ce qui suit, on présentera une étude synthétisée des travaux

représentant les fondements de la premiere solution.

V.3.2 Construction des modeéles de réseau Bayésien basée sur les méthodes

classiqgues d’analyse de fiabilité

Dans cette partie, nous allons présenter les travaux de recherche les plus
intéressants concernant |'utilisation des méthodes classiques d’analyse de fiabilité
pour la construction d’'un modéle de réseau Bayésien équivalent. Le réseau

Bayésien généré est utilisé ensuite pour estimer la fiabilité du systeme modélisé.

V.3.2.1 Construction d’'un modéle de réseau Bayésien pour I'analyse de fiabilité a

base des arbres de défaillance

L'analyse des arbres de défaillance est une des techniques les plus
populaires au milieu des ingénieurs de la fiabilité [101], [106] . Cette technique est
basée sur lidentification d'un évenement indésirable particulier pour l'analyser
(Par exemple la panne du systéme), cet événement est appelé événement
principal (EP). La construction de l'arbre de défaillance se fait par le mode
haut/bas (Top/Down), de I'‘évenement a ses causes de défaillance jusqu'a
I'obtention les défaillances des composants de base. Cette méthodologie est

basée sur les hypothéses suivantes:

— Les évenements sont binaires (marche/ ne marche pas).

— Les évenements sont statistiquement indépendants.

— Les relations entre les événements et les causes sont représentées
par des portes logiques.

— La racine de l'arbre de défaillance est I'évenement indésirable a

étudier.
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L'analyse d'arbre de défaillance est réalisée en deux étapes, une étape
qualitative dans laquelle une expression logique de I'événement principal est
dérivée en termes de d’ensembles de coupe minimale, et une étape quantitative
dans laquelle, en se basant sur les probabilités de défaillance attribuée aux
composants de base, la probabilité de I'occurrence de I'évenement principal et (les
évenements internes correspondant a un sous systeme logique) est calculée
[106].

Les réseaux Bayésiens peuvent améliorer la modélisation des systemes faite
traditionnellement, par les arbres de défaillance. En donnant un arbre de
défaillance standard, il est tout a fait simple de le convertir en un RB équivalant
avec des noeuds (variables) discrets, et toute analyse qui peut étre faite en
utilisant le formalisme de I'AD peut étre également faite par I'inférence des RBs
[101], [109], [110], [106] .

V.3.2.1.1 Convertir un arbre de défaillance en un réseau Bayésien

Bobbio et al [106] proposent de convertir I'arbre de défaillance standard d'un
systéme en un réseau Bayésien équivalant afin d’améliorer I'analyse de la fiabilité

des systemes. Pour ce faire, un algorithme de conversion a été proposé.

Figure V.5 : Arbre de défaillance : Porte logique OU.

FlA=1) FE=12

Pro=1/8=0,B=01=0
PiC=1/4=0FB=11=1
Pro=1/8—1B—01—1
PrC=1/8=1B=11=1

Figure V.6 : Modéle de RB équivalent de la porte logique OU.
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Un arbre de défaillance décrit le mécanisme de propagation de la panne
dans un systeme. La fiabilité d'un systeme ou sa disponibilité est modélisée selon
I'hypothese de lindépendance entre les événements affectant les entités.
Considérant un modéle classique de la structure parallele basé sur un arbre de
défaillance (Porte logique OU), comme c’est représenté sur la Figure V.5, son
modéle avec un réseau Bayésien est réalisé avec une «structure V» simple

comme c’est représenté sur la Figure V.6 [106].

P(C=1/=0 B=01=0
e P(C=1/A=0 B=1)=0
P(C=1/4=1 B=07=0
P(C=1/8=1B=1)=1
(a) (b)

Figure V.7 : La porte logique ET d’un arbre de défaillance (a) et son modéle de RB

équivalent (b).

La configuration séquentielle (Porte logique ET) est aussi modélisée par une
structure V. les deux configurations séquentielle et parallele sont modélisées par
la méme structure mais chacune d’elles a une table de probabilité conditionnelle
différente. La porte logique K/N est modélisée par le méme principe : les arcs vont
des nceuds feuilles représentant les événements de base au nceud qui représente
la porte logique, la Figure V.8 montre un exemple de la porte logique K/N, ou K =

2 et N =3 et son modéle de RB équivalent.
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I Fla=1) F{E=1) Pf_-:::l}

P(F=1/A=0B=0,C=0)=0
P(F=1/A=0B=0,C=1)=0
P(F=1/A=0B=1,C=0)=0
P(F=1/4=0B=1,C=1)=1
P(F=1/A=1B=0,C=0)=0
P(F=1/A=1B=0.C=1)=1
P(F=1/4=1B=1,C=0)=1
P(F=1/A=1B=1,C=1)=1

(a) (b)

Figure V.8 : La porte logique K/N (2:3) d’'un arbre de défaillance (a) et son modele
de RB équivalent (b).

Selon les régles de conversion des portes logiques de base d'un arbre de
défaillance, ce dernier peut étre converti directement en un RB binaire, c.-a-d. un
RB avec des variables ayant deux valeurs valables: la valeur Faux (0),
correspondant a un état de fonctionnement normal ou la valeur vraie (1)
correspondant a u arrét du fonctionnement ou un dysfonctionnement. L'algorithme

de conversion procede le long des étapes suivantes [106]:

« Pour chaque nceud feuille de I'arbre de défaillance (un évenement primaire
ou un composant du systeme), créer un nceud racine dans le réseau
Bayésien équivalent. Cependant si plusieurs feuilles de I'AD représentent le
méme événement de base (méme composant du systéme), créer un seul
nceud dans le RB.

e Attribuer aux nceuds racine dans le RB la méme probabilité a priori
(préalable) correspondante dans I'AD (calculée en donnant le durée de
mission).

« Pour chaque porte logique créer un nceud correspondant dans le RB.

- Etiqueter la porte logique dont sa sortie est I'événement principal de I'AD
comme étant le nceud qui représente la défaillance du systeme.

« Connecter les noeuds de RB de la méme fagcon dans laquelle, les portes
logiques de ’AD sont connectées.
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« Pour chague noeud qui représente une porte dans le RB (OU, ET, K/N),
Donner sa table de probabilité conditionnelle. (comme c'est montré dans les
Figures V.5, V.6 et V.7, et V.8).

V. 3.2.1.2 Les portes Probabilistes pour modéliser les causes communes de
défaillance

Contrairement aux arbres de défaillance, les relations d'indépendance entre
les variables d'un réseau Bayésien ne sont pas déterministes. Ce qui donne la
possibilité de modéliser l'incertitude dans le comportement des portes logiques,
par la spécification adéquate des tables de probabilité conditionnelle. Les portes
logiques probabilistes peuvent refléter une connaissance imparfaite du
comportement du systeme, ou éviter la construction d'un modele plus détaillé et
raffiné. Un exemple typique est lincorporation des causes communes de
défaillance (CCD). Les causes communes de défaillance sont habituellement,
modélisées par I'AD en ajoutant une porte logique 'OU’, connectée directement a
I'événement principal, dans laquelle une des entrées est la panne du systéeme et
l'autre est la feuille CCD dont une probabilité de défaillance causée par des
causes communes est attribuée. Dans le formalisme des réseaux Bayésiens une
construction additionnelle de ce genre n'est pas nécessaire grace  aux
dépendances probabilistes incluses dans les tables de probabilité conditionnelle.
La Figure V.7 montre une porte 'ET' avec CCD et La Figure V.8 montre le RB
correspondant. La valeur de Lccp est la probabilité de panne du systéeme di a des

causes communes quand un ou tous les deux composants sont en marche.

Figure V.9 : Arbre de défaillance : Porte logique K/N.
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P(A=1) P(B=1)

P{C=1'A=0B=0=Lccp
P(C=1'A=0B=1)=Lccp
P(C=1'A=1.B=0)=Lccp
P(C=1'A=1.B=1)=1

Figure V.10 : Modele de réseau Bayésien équivalent de la porte logique K/N.

V.3.2.2 Les réseaux Bayésiens et la théorie d'évidence pour modéliser la fiabilité

des systemes complexes

Afin de traiter le probleme de I'incertitude des données de fiabilité SIMON et
al [109], [110] proposent d'adapter le formalisme des réseaux bayésiens en
intégrant la théorie d'évidence. Le formalisme généré est appelé réseaux

d’évidence.

V.3.2.2.1 Le formalisme de la théorie d’'évidence

La théorie d'évidence, parfois appelée la théorie de la fonction de croyance,
a été initite par Dempster avec ses travaux sur les limites supérieures et
inférieures d'une famille d’'une distribution de probabilité et ils ont été renforcés par
Shafer.

Sur certain aspect, la théorie d'évidence peut étre vue proche de la théorie
des probabilités. D'ailleurs, Le théoreme Bayésien généralisé peut étre trouve
dans la théorie d'évidence. Ce théoréme présente un intérét important pour les
applications de la théorie de Dempster-Shafer par les algorithmes des réseaux
bayesians [109]. Dans ce cadre formel, il y a un processus d’allocation d'une
quantité (la masse de croyance) s'étendant entre 0 et 1 aux différentes
propositions (affectation de base de croyance). Ce procédé d'allocation est plutot
proche du cadre probabiliste, mais il est différent grace a la possibilité d’assigner
une quantité a tous les tuples de propositions [110].

V.3.2.2.2 Affectation de croyance de base

Le procédé dallocation dans le cadre de la probabilité suit I'équation

suivante:
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P:2% — [0,1] Tel que: (V.1)

P(@)=0

> P =si=1

sfeﬂ

Ou Q se compose de chacune des propositions disjointes S (Etats établis
dans I'étude de fiabilité) et @. Cette trame sert a élaborer les probabilités a priori
sur les états des composants et les probabilités postérieures sur les états d'un
sous-systeme. Dans la théorie d'évidence, l'attribution de croyance de base est

faite par la fonction (V.1).
Si on considéere par exemple, que les variables sont binaires alors :
Q = {en mBrche, en pBhne}

29 = {@; en mBrche, en phne ; {en mErche, en pfhne}}

Ainsi, la possibilité d’assigner une quantité a la proposition {en marche, en
panne} assouplit le cadre de probabilite. Le rdle de cette modalité de
raisonnement est de caractériser notre ignorance sur I'état réel du composant. Il
signifie que le composant peut étre a I'état en marche ou en panne.
Naturellement, il ne devrait pas considéré que le composant peut étre dans les
deux états simultanément. Cette ignorance caractérise l'incertitude et {en marche,

en panne} est I'état épistémique.

V.3.2.2.3 Les réseaux d’'évidences pour modéliser la fiabilité

Le formalisme de réseaux d'évidence proposé par SIMON et al [109] est
basé comme motionnée ci-dessus, sur les réseaux Bayésiens. La partie
qualitative (le graphe) du réseau est construit a partir de I'arbre de défaillance du
systéme a modéliser. lls considérent les composants ou les fonctions avec des
états binaires et les mémes hypotheses de base des arbres de défaillance.
Cependant les tables de probabilités conditionnelles et les probabilités a priori
doivent étre adaptées pour utiliser les outils des réseaux Bayésiens avec la

théorie d’évidence.

A. Tables de masses conditionnelles




170

Cette adaptation consiste a transformer les tables de probabilité
conditionnelle en tables de masse conditionnelle afin d'intégrer l'attribution de
croyance de base et de décrire le mécanisme de propagation des défaillances.
Les Tableaux V.11, V.12, et V.13 représentent les tables de masse conditionnelle

pour respectivement, les portes ET, OU, et K/N (2/3).

La probabilité conditionnelle pour les modalités {En marche} et {En panne}
peuvent étre utilisée directement. La modalité {En marche, En panne} caractérise
notre ignorance de I'état du composant. Et comme un composant peut prendre
seulement deux états définis, les masses conditionnelles de {En marche, En
panne} dans les tables de masse conditionnelle sont définies par la logique

booléenne.

Par exemple, considérons la porte logique ET. Si le composant 1 est dans
I'état {En marche} et le composant 2 est dans ['état {En panne} alors la sortie S3
est dans I'état {En marche} mais si le composant 2 est dans I'état {En marche} la
sortie S3 est dans l'état {En panne}. Imaginons que I'état du composant 2 est
dans I'état épistémique et peut étre ainsi {En marche} ou {En panne}, la sortie S3
peut étre également dans les deux états {En marche} ou {En panne}, on exprime
cette ignorance de l'état de S3 en affectant une masse conditionnelle a I'état
épistémique {En marche, En panne}. La table de masse conditionnelle pour la

porte ET est établie et décrite dans le Tableau V.1.

P{583/C1.C2}

Figure V.11: Réseau d'évidence de la porte logique ET.

Tableau V.1: La table de masse conditionnelle de la porte logique ET.

S3
Cl C2 {En {En {En marche, En
marche} panne} panne}
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{En marche} {En 1 0 0
marche}
{En panne} 0 1 0
{En 0 0 1
marche, En
panne}
{En panne} {En 0 1 0
marche}
{En panne} 0 1 0
{En 0 1 0
marche, En
panne}
{En marche, En | {En 0 0 1
panne} marche}
{En panne} 0 1 0
{En 0 0 1
marche, En
panne}

Le méme raisonnement a été effectué pour la construction de la table de

masse conditionnelle de la porte logique OU (voir le Tableau V.2).

P(83/C1.C2)
Figure V.12: Réseau d'évidence de la porte logique OU.

Tableau V.2: La table de masse conditionnelle de la porte logique OU.

S3
C1 C2 {En {En {En marche, En
marche} panne} panne}
{En marche} {En 1 0 0
marche}
{En panne} 1 0 0
{En 1 0 0
marche, En
panne}
{En panne} {En 1 0 0
marche}




172

{En panne} 0 1 0
{En 0 0 1
marche, En
panne}
{En marche, En | {En 1 0 0
panne} marche}
{En panne} 0 0 1
{En 0 0 1
marche, En
panne}
Comme le cas des portes logiques ET/OU, la table de probabilité

conditionnelle de la porte logique K/N doit étre convertie en une table de masse

conditionnelle. La modalité {En marche, En panne} est introduite pour chaque état

du composant et également la sortie. Par exemple,

considérons une porte 2/3.

Quand deux composants des trois sont dans le méme état, la sortie est dans I'état

de la majorité des composants. En outre, si deux composants parmi les trois sont

dans des états opposés {En marche} et {En panne} I'état du troisieme composant

donne I'état de la sortie. Ainsi, si I'état de ce dernier composant est incertain, la

sortie est

conditionnelle d'une porte logique 2/3.

P(53/C1.C2.C3)

Figure V.13: Réseau d'évidence de la porte logique 2/3.

Tableau V.3: La table de masse conditionnelle de la porte logique 2/3.

également incertaine. Le tableau suivant montre la table de masse

S3
C1 C3 {En {En {En
marche} | panne} | marche,
En panne}
{En {En {En marche} 1 0 0
marche} | marche} {En panne} 1 0 0
{En marche, 1 0 0
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En panne}
{En {En marche} 1 0 0
panne} En panne} 0 1 0
{En marche, 0 0 1
En panne}
{En {En marche} 1 0 0
marche, {En panne} 0 0 1
En panne} | {En marche, 0 0 1
En panne}
{En panne} | {En {En marche} 1 0 0
marche} {En panne} 0 1 0
{En marche, 0 0 1
En panne}
{En {En marche} 0 1 0
panne} {En panne} 0 1 0
{En marche, 0 1 0
En panne}
{En {En marche} 0 0 1
marche, {En panne} 0 1 0
En panne} | {En marche, 0 0 1
En panne}
{En {En {En marche} 1 0 0
marche, En | marche} {En panne} 0 0 1
panne} {En marche, 0 0 1
En panne}
{En {En marche} 0 0 1
panne} {En panne} 0 1 0
{En marche, 0 0 1
En panne}
{En {En marche} 0 0 1
marche, {En panne} 0 0 1
En panne} | {En marche, 0 0 1
En panne}

Le développement de ces tables de masse conditionnelle rend possible la
modélisation de la propagation de la panne dans le modéle de la fiabilité du
systeme et également la fagcon dont l'incertitude est propagée sur la connaissance
de I'état des composants. Ces propagations vont prendre lieu a partir des nceuds
de parent ou des nceuds racines du réseau jusqu'aux nceuds enfants a travers le

réseau afin de caractériser la fiabilité du systeme complet.

B. Fonctions de plausibilité et de crédibilité

Pour implémenter le calcul de la fonction de croyance et de la plausibilité

dans l'outil de simulation des réseaux Bayésien, on sépare leur calcul dans deux
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différents nceuds (bel, pls). Cette solution permet de libérer la contrainte additive
inhérente a I'algorithme de réseaux Bayésiens qui n'existe pas en général dans le
cadre de la théorie d'évidence. La table de masse conditionnelle (Tableau V.4)
convertit la relation V.2 en réseau Bayésien pour calculer la plausibilité que le
systéme est dans I'état {Up}, En outre, la modalité NotBelieve est introduite pour

permettre au nceud de réseau Bayésien de respecter la contrainte additive.

Bel(X = s{) = Z (X =s/) (V.2)

X, XeX
sj/sjEsi

Tableau V.4 : Table de masse conditionnelle de la fonction de crédibilité Bel (Etat

du systeme=En marche).

Etat du {En {En panne} En
systeme marche} marche,
En panne}
Bel (Etat du Creédibilité 1 0 0
systeme=En NonCrédibilité 0 1 1
marche)

De la méme facon, la table de masse conditionnelle (Tableau V.5) est définie
pour calculer la fonction de plausibilité du systeme (relation 8) et présenter la
modalité NonPlausibilité pour permettre au nceud de réseau Bayésien de

respecter la contrainte additive.

Pls(X = s}) = Z (X =s) (V.3)

X/ XAcX
sj /i ns; *0

Tableau V.5: Table de masse conditionnelle de la fonction de plausibilité Pls (Etat

du systéme=En marche).

Etat du {En {En panne} En
systeme marche} marche,
En panne}
Pls(Etat du | Plausibilité 1 0 0
systeme=En I"NonPlausibilité 0 1 1
marche)

En outre, ces tables peuvent étre utilisées pour calculer les fonctions de

plausibilité et de crédibilité de chaque composant ou nceud du réseau afin de
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fournir l'information sur les bornes de probabilité qui limitent la valeur réelle de la

probabilité des sous-systemes.

V.3.3 DISCUSSION

Comme résumé, on peut dire que le principe des approches de conversion
des modeles élaborés par les méthode conventionnelles d’analyse de fiabilité
(Arbres de défaillance) en modeles de réseaux Bayésiens est le méme dans
toutes les différentes travaux illustrées dans la partie précédente, il consiste que
les variables du réseau (nceuds) représentent les composants du systeme et les
portes logiques reliant ces derniers, les liens (arcs) représentent les relations de
dépendance entre les composants. Pour la partie quantitative les tables de
probabilité conditionnelle représentent le degré (le niveau de force) des relations

(liens).

Cependant, les capacités de modélisation des RBs sont plus larges. Ce qui
permet d’intégrer plusieurs aspects de fiabilité traités difficlement et d'une
maniere insuffisante et insatisfaisante par les méthodes traditionnelles de fiabilite.

En particulier, les RBs peuvent inclure des aspects comme :

* L’incertitude concernant les dépendances locales (c-.a-d. portes
probabilistes).

» Variables Multi-état (c-.a-d., modes et comportements multiples).

* L’incertitude sur les paramétres des modeéles.

» La dépendance entre les composants (par exemple, représenté par un

environnement commun).

Toute analyse faite par les méthodes classiques d’analyse de fiabilité peut
étre faite par les modeéles des RBs générés. Néanmoins, le mécanisme
d’'inférence des réseaux Bayésiens permet de faire une analyse meilleure, dans

les deux sens diagnostic [107], et pronostic grace aux algorithmes d’inférence.

V.3.3.1 Les variables Multi-Valeurs

L'utilisation des variables (Multi-états) ou n-vecteur variables peut étre trés
utiles pour plusieurs applications [106]. Ou il n’est pas suffisant de restreindre le

comportement d'un composant a la dichotomie (En marche/En panne). Voici
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qguelques scénarios (typiques) ou c’a nécessite l'incorporation des composants

multi-états :

» La présence possible des modes de défaillance divers;
» les différents effets des modes de défaillance sur le fonctionnement du
systeme (panne dangereuse vs panne sans danger) ;
e ou bien divers niveaux de performance entre le fonctionnement normal et la
panne du composant.
En utilisant des variables qui ont plusieurs modalités, les réseaux Bayésiens
permettent de représenter des composants qui peuvent étre dans des états

multiples.

V.3.3.2 Les réseaux Bayésiens pour modéliser les modes de défaillance

dépendants et la propagation de l'incertitude

Les réseaux Bayésiens fournissent un formalisme mathématique puissant
pour modéliser les processus stochastiques complexes. En effet, cette méthode
de modélisation est basée sur un modéle de graphe orienté sans circuits et pas un
arbre. Donc, I'hypothése de lindépendance entre les événements (les
défaillances) dans l'arbre de défaillance n’est pas nécessaire. En outre, le réseau
Bayésien permet de calculer l'influence exacte des variables dépendantes sur la
fiabilité du systeme. Dailleurs, grace aux tables de probabilité conditionnelle
(TPC), les réseaux Bayésiens fournissent un modele de la propagation de
plusieurs modes de défaillance dans le systeme (les composants multi-états).

Les variables ne sont pas nécessairement booléennes, donc, il est possible
de représenter un systéeme composeé de quelques entités avec plusieurs modes de
deéfaillance sous une forme factorisée. La méthode d'analyse des modes de
défaillance et leurs effets (AMDE) [108] permettent de déterminer les modes de
défaillance liés & un composant. Il est également possible de présenter
l'incertitude en placant les probabilités conditionnelles dans un intervalle de

valeurs [0, 1].



Tableau V.5 : Tableau comparatif.

Aspects de la fiabilité a traiter

Capacités des réseaux

Bayésiens

Limites théorigues

Limites en pratique

les composants de nature multi-états.

les nceuds (variables) dans un

réseau Bayésien peuvent

prendre plusieurs modalités

L'augmentation de la taille des
tables de probabilité conditionnelles

proportionnellement aux nombre

représentant ainsi les / des variables et le nombre des
composants dits multi-états. modalités de chaque variable
(systemes complexes) influence les
résultats de calcul de fiabilité (les
algorithmes d’inférence,
probleme NP-Difficile et parfois).
L'intégration des informations | Un réseau Bayésien peut | Les algorithmes
qualitatives et quantitatives. contenir des nceuds | d'inférence des les réseaux
(variables) discrétes et | bayésiens hybrides ne sont /
continues. Ce type des |pas efficaces et Ia
réseaux est appelé réseau | discrétisation des données

Bayésien hybride

continues de fiabilité pose

des problemes de
précision des résultats
obtenus par les

algorithmes d'inférence.




La complexité des systemes et le

nombre important de

composants.

leurs

Les réseaux Bayésiens orienté
objet ont été proposé pour
manipuler ce genre de
problémes par conséquent ils
sont trés appropriés a la
modélisation des systémes

complexe

lincertitude sur I'estimation

parametres

des

Les tables de probabilité
conditionnelle/ou les fonctions

de densité de probabilité.
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L'aspect temporel est un des aspects les plus importants de la fiabilité des
systémes. La compréhension, la modélisation et la représentation du
comportement dynamique des systémes est un challenge dans le cadre des
systemes modernes complexes. La partie restante de ce chapitre est consacrée a
la présentation, I'étude et la discussion des travaux de recherche publiées traitant
ce point en utilisant les réseaux Bayésiens et plus précisément leurs modéles

dynamiques.

V.4 LES MODELES DYNAMIQUES DES RESEAUX BAYESIENS POUR
MODELISER LA FIABILITE DYNAMIQUE

Les méthodes conventionnelles d'analyse de fiabilité statiques sont
inadéquates pour la modélisation des interactions dynamiques entre les
composants d'un systeme. Diverses techniques telles que les arbres de
défaillance dynamiques, les chaines Markov, et les blocs-diagramme dynamiques
ont été proposées pour modéliser les systemes dynamiques basés sur

['amélioration des méthodes de modélisation conventionnelles.

Q v ™ © Q) \} % ) o Q) Q v
P O L L LD
N N Y S S I S S
Année

Figure V.14: Tendance des publications dans le domaine de I'estimation de la

fiabilité dynamique a base de réseaux Bayésiens dynamiques.

Récemment, Les réseaux Bayésiens et plus précisément, leurs modéles
dynamiques ont été proposés pour modeéliser la fiabilité dynamique. Nous
exposons dans cette section les travaux les plus intéressants et qui constituent les
bases fondamentales de cette nouvelle méthode d’estimation de la fiabilité

dynamique.
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V.4.1 Construction des modeles de réseau Bayésien a base d'arbres de

défaillance dynamiques pour modéliser la fiabilité dynamique

MONTANI et al [118] ont développé leur travail présenté en [106] explicité
dans la section V.3.2.1.1 de ce chapitre en utilisant les réseaux Bayésiens
dynamiques pour modéliser les portes logiques dynamiques des arbres de

défaillance dynamiques.

Les arbres de défaillance dynamiques sont une amélioration des arbres de
défaillance classiques, ils introduisent quatre (04) nouvelles portes logiques pour
capturer des types complexes de dépendances appelées portes logiques

dynamiques qui sont :

= La porte logique de deépendance fonctionnelle (FDEP)(The functional
dependency gate).

» Les portes logiques cold, hot, and warm spare (CSP, HSP, WSP).

= La porte logique ET prioritaire (PAND)( priority AND gate).

= La porte logique (SEQ) (The sequence enforcing gate).

a b c

weP | 50 T FDEP
|
| L
I |
Le Ilst Jo Lon ot Jla lle J[a] [& |
O O @ O C @

Figure V.15: Représentation graphique des portes logiques dynamiques WSP (a),
FDEP (b) et PAND (c).

lls ont utilisé un modele particulier (spécifique) des réseaux Bayésiens
dynamiques, le 2TBN (two time-slice bayes net) avec une représentation
particuliere appelée la forme canonique [121]. Les réseaux Bayésiens
dynamiques modélisant les portes logiqgues dynamiques WSP, FDEP et PAND
sont illustrés respectivement, sur les Figure V.16, V.17 et V.18.
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t t+1

an S21+1

Figure V.16: Le RBD représentant la porte logiqgue WSP (a) [118].

t t+1

Figure V.17: Le RBD représentant la porte logique PDEF (b) [118].

t t+1

Bt | Bt+1

Figure V.18: Le RBD représentant la porte logique PAND (c) [118].

Les mémes chercheurs présentent en [119] RADYBAN (Reliability Analysis
with Dynamic Bayesian Networks), Un logiciel de conversion automatique d’un

arbre de défaillance dynamique en un réseau Bayésien dynamique, un ensemble
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d’algorithmes d’inférence des RBDs a été implémenté dans ce logiciel pour

I'estimation de la fiabilité.
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Figure V.20: Architecture du logiciel RADYBAN.

PORTINALE et al [120] présentent deux extensions importantes des ADDs,

appelées: les portes

logiques de dépendance probabiliste (Probabilistic

Dependency Gates PDGs); Et les boites de réparation (Repair Boxes RBoxes). En

particulier le processus de réparation est un aspect tres important dans I'analyse

de fiabilité.

// suus—Arhre-\ \
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Figure V.21: Représentation graphique des portes logiques PDG et RBoxes [120].
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Les possibilités de modélisation offertes par les RBs ont permet de modéliser
ces nouvelles portes logiques des ADDs, et d’exploiter la puissance des RBDs
dans I'estimation et I'analyse de fiabilité. La conversion des portes logiques (PDG,
Repair Boxes) en modele de RBD est implémentée et intégrée dans le processus

de compilation de RADYBAN, le logiciel développé en [119].

V.4.2 Réseau Bayésien Temporel Discret pour modéliser la fiabilité des systémes

dynamiques

BOUDALI et DUGAN [42], [116] ont développé un formalisme de Réseau
Bayésien Temporel Discret (RBTD) pour modéliser la fiabilité des systemes
dynamiques, ils ont utilisé l'approche basée sur I'événement pour la
représentation de l'aspect temporel des réseaux Bayésiens, appelée réseau

Bayésien Temporal d'Evenements [44].

Dans ce formalisme, chague nceud (ou variable) représente un composant
du systeme. Un composant du systeme peut étre un composant de base ou un
sous-systeme décrivant l'interaction entre une collection de composants. Dans un
arbre de défaillance dynamique, un composant de base est un événement de
base et un sous-systeme est représenté par une porte logique décrivant
I'interaction entre ses entrées et sa sortie. Les variables sont discretes et binaires,
leurs états représentent la panne ou le bon fonctionnement du composant a un
point dans le temps. Le réseau Bayésien équivalent (généré a partir de 'ADD) a

un seul nceud feuille qui représente la panne globale du systéeme.

Initialement, 'ADD est convertit en un RB temporel discret équivalant,
chaque événement de base du I'ADD est représenté par un nceud racine. Dans
centaines cas, quand des dépendances existent entre les événements de base
(par exemple exclusion mutuelle), un événement de base n'est plus un nceud
racine alors il posséde des portes logique et une TPC (Table de probabilité
conditionnelle). Toutes les portes logiques (y compris la porte supérieure qui
représente la panne du systeme) dans I’'ADD sont des nceuds intermédiaires dans

le RB possédant une TPC.

La traduction de 'ADD par un RBD est juste une premiére étape pour la
définition de ce formalisme. Etendre I'ensemble des portes logiques de I’ADD pour
inclure d’autres concepts (constructions) est la seconde étape. Les concepts
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(constructions) sont essentiellement une maniere de définir de nouveaux types de
comportements et de dépendances entre les composants. Certaines de ces

extensions inclurent I'assurance imparfaite, exclusivité mutuelle, le délai.

V.4.2.1 Représentation de I'aspect temporel

Dans le RBTD, un nceud X représente un composant de base du systéme ou
la sortie d'une porte logique, X est en état x signifie que le composant de base ou

la porte logique tombe en panne dans l'intervalle x de temps.

La ligne de temps est divisée en n+1 intervalles. Chaque nceud variable a un
nombre fini de n+1 états. Les n premiers états divisent l'intervalle du temps ]0,T]
(T est le temps de mission) en n intervalles (probablement) égaux, et le dernier
état n+1 représente lintervalle du temps JT,+<[. X est a I'état n+1 signifie que
composant de base correspondant ou la sortie de porte logique correspondante
n'a pas tombé en panne pendant le temps de mission. n est un paramétre

important pour I'exactitude de la solution et le temps d'exécution.

A. La Porte logique OU

Dans le cas des portes statiques (ET, OU, et K/M), les composants de base
ont une probabilité de panne fixe, n est mis a un (1) et la solution est exacte. La
valeur P1 de A (respectivement B) est égale a la probabilité de panne de A
(respectivement B) durant le temps de mission T et P2 =1 -P1. La TPC du nceud
OU définit la probabilité de la sortie de la porte logiqgue OU pour étre a un certain
état en donnant les états de A et de B.

A 0.1 | [T=1 B 0.1 | (1=
Probahbilit: | P1 P2 Probahbilité | P1 P2

R ORe
||B| e

A
@) @) A 0] T
B [OT[ | (L[ | [0.I[ | [T

[0.1[ 1 1 1 0
U T T=[ | 0 0 0 1

Figure V.22: La porte logique OU et son RBTD équivalent.
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B. La porte logigue de CSP

Pour la clarté, n= 2.

P1, P2, et P3 sont les probabilités que le composant primaire de base A
tombe en panne dans respectivement les intervalles 1, 2, et 3 (3 étant A ne tombe

pas en panne pendant le durée de mission).

Les entrées qui ont la valeur zéro de la TPC de nceud B signifie que le
composant de réserve B ne peut pas tomber en panne avant, ou au méme temps
que le composant primaire A. La TPC de la sortie de porte logique CSP signifie
gue La sortie de CSP tombe en panne avec une probabilité égale a 1 quand le B

de réserve tombe en panne.

Les TPCs peuvent étre visualisé en tant que tables multidimensionnelles.
Comme une régle générale la dimension d de la table est égale au nombre d'arcs
entrants (c.-a-d. nombre des parents) plus un; c.-a-d d = 1+ {Nombre des arcs
entrants}. En fait, il n’existe pas une seule structure de RB pour une porte logique

donnée; et le but est de minimiser la dimension d des TPCs.

[hal | [aTL | [Tr=[
P1 P2 P3

A Dol | [2I0 | [Tl

C5P 0l 0 D 0
CSP [ \—> o B IM=2m | ez 0 0

\ [T-=[ | P13 1 1
el EREENGCD

A B
O
O E (ol | [2T0 | [TA=[
. DAL 1 ] ]
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p [ T==I i i 1

Figure V.23 : La porte logique CSP et son RBTD equivalent.

V.4.2.2 La table des probabilités a priori

En principe, les probabilités se sont associées a chaque intervalle de temps

peuvent prendre n'importe quelle valeur indiqué. La seule condition est que la
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somme des probabilités, de tous les intervalles, doit étre égale a un (1).
Cependant, dans la plupart des cas, lutilisateur indique une distribution

particuliere de probabilité de panne.

En supposant que le composant A a un taux de panne fixe A c.-a-d. une

fonction de fiabilité exponentielle.

Par exemple, considérant le cas ou la fonction de fiabilité du composant de
base est exponentielle, R(t) = et (la distribution cumulative de panne, la
fonction F(t) = 1 — R(t) = e *), et définissant A=T/N la longueur d'un intervalle
de temps dans l'intervalle de temps de mission. La probabilité que le composant A

tombe en panne dans l'intervalle de temps x est :

xA xA dF(t)
P{A tombe en panne pendant [(x — 1)A, xA]} = f F(t)dt =f dt
(x-1)A -pa  dt
xA
=1 e M dt = [e? — 1]e 24
(x—1)A

Comme application numérique, regardons la probabilité que A, dans
I'exemple de la porte logique CSP, tombe en panne dans divers intervalles de

temps:
Assumer T=1,n=2, etl Z 1, donc A=1/2. Les intervalles de temps sont :] 0,A],

JA, 2 A=T], et] T, +« [. puis:

A A
P {A tombe en panne dans le 1* intervalle} est : [e‘E — 1] e 2 =0.393

A
P {A tombe en panne dans le 2°™ intervalle} est : [e_5 — 1] e *=0.239

P {A tombe en panne dans le 3°™ intervalle} est : e=*T = 0.368

V.4.2.3 Tables de probabilités conditionnelles TPCs

Les probabilités qui doivent étre données dans la TPC dun nceud
intermédiaire dépendent de la sémantique définie par le nceud. Considérons
I'exemple ci-dessus de la porte logique CSP. Pour le nceud B, la probabilité
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conditionnelle de B tombe en panne dans l'intervalle y de temps étant donné que

A atombé en panne dans l'intervalle de temps x (y> x) doit étre indiqué:

P {B tombe en panne dans y/ A a tombé en panne dans x} est :

x4 yA -(b-a)y,-2a y —-Ab
Jacnaly-pp e VAT dadb A0, e db AAp b g =2

X -y X —-A
f(X-l)Ae “da f(x—l)Ae ada

Une fois la structure de RB est connue et toutes les tables de probabilité sont
remplies, le calcul des probabilités résultantes que chaque variable de noeud peut
étre directement effectué. En particulier, la probabilité de la variable de nceud
feuille, qui représente I'état global de systeme (c.-a-d. la porte supérieure dans
I'arbre de défaillance).

V.4.3 Réseau Bayésien temporel continu pour modéliser la fiabilité des systemes

dynamiques

Le travaill de BOUDALI et DUGAN [117] est une extension de leur
formalisme (RBTD) développé en [42], [116]. La structure du réseau est la
méme, la différence est que, les variables dans le RBTD sont discretes, tandis que
dans le nouveau formalisme appelé Réseau Bayésien Temporal Continu (RBTC)
sont continues. Par conséquent, Les probabilités conditionnelles deviennent des
fonctions de densité de probabilité et la distribution de probabilité jointe devienne
une fonction de densité de probabilité jointe.

V.4.4 Réseau Bayésien orienté objets dynamigue pour modéliser la fiabilité des

systemes dynamiques complexe

La modélisation des systémes contenant un nombre important de variables
par les réseaux Bayésiens mene généralement a des modeles complexes. Pour
eviter ce phénomene, KOLLER et al [4] ont défini une classe particuliere des RBs,
les Réseaux Bayésiens Orientés Objet (RBOO). Leur Modéle est basé sur la
décomposition du réseau global a des niveaux hiérarchiques. Cette méthode de
représentation permet de décentraliser et de structurer la connaissance dans les
RBs avec une taille réduite. Les RBOOs sont alors trés adaptée a la modélisation
des systemes industriels complexes.
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La modélisation des systemes complexes nécessite une méthodologie qui
aide a spécifier la structure du réseau Bayésien et les états de ses variables. Des
méthodes comme la technique de conception et d'analyse structurée (TCAS) et
lanalyse des modes de défaillances et leurs effets (AMDE), ont été
traditionnellement, utilisés dans la pratique pour analyser la fiabilit¢, WEBER et al
[115], ont essayé de formaliser un modele de réseaux Bayésien en combinant les

connaissances genéres par ces méthodes.

V.4.4.1 Unification de systeme de la connaissance fonctionnement et

dysfonctionnement

Le modéele est élaboré avant la mise en place du systeme, a ce moment-Ia,
les choix technologiques principaux sont faits. Mais il est encore nécessaire de
définir la logistique de maintenance, qui contribue a étendre les buts en termes de

performance.

Le modéle de RB est concu en utilisant deux méthodes: I'analyse
fonctionnelle (TCAS) et l'analyse des défaillances du systeme (AMDE). La
définition de I'environnement, les ressources externes, et les modes de défaillance
sont formalisés au niveau de la fonction principale et la fonction élémentaire (FE).
La description des défaillances et la fiabilité des composants est faite au niveau du

composant (CMP).

L'approche de modélisation consiste a analyser le fonctionnement
systémique du systeme en utilisant la représentation graphique de la méthode
(TCAS). Et a représenter le dysfonctionnement (défauts de fonctionnement) en
utilisant la méthode (AMDE) et puis a formaliser et unifier ces deux résultats dans

un seul modele grace au RBOO.

Le fonctionnement et le dysfonctionnement du systéme sont duals et doivent
étre étudié ensemble pour contrdler chaque variable du systéeme. Premierement,
se focaliser sur le fonctionnant du systeme en relation a son environnement et a
ses ressources interne et externe. Cette action peut étre faite en utilisant la
représentation graphique TCAS. Cette modélisation est basée sur le principe de
la décomposition fonctionnelle des composants, a partir des fonctions et des sous-

fonctions aux fonctions élémentaires.
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V.4.4.2 Modélisation de la fiabilité en utilisant les RBOO

La représentation de réseau Bayésien est basée sur la décomposition
fonctionnelle du systeme. Les flux sont représentés par des variables aléatoires
discretes qui sont représentées a leur tour par les nceuds de RB. Cette
représentation est structurée comme un arbre (voir la Figure V.24). Sa racine est
un RBOO représentant le niveau d'abstraction le plus haut. Les fonctions
élémentaires représentent les niveaux fonctionnels les plus bas modélisés par les
RBs. Les connexions entre les sous fonctions sont modélisées par des fonctions

logiques.

Fonctionmalité du processus principal

et Vi

Entite
equip ement
=

ensemble de composants

resources hunaines

Cormposants

Fonctions élémentaires

Figure V.24: Décomposition fonctionnelle [115].

Les RBOOs se composent des sous-fonctions génériques dans le haut
niveau fonctionnel du modeéle. Puis, une représentation unifiée peut étre obtenue
par la construction directe de RBOO a partir de [lanalyse duale
Fonctionnel/Dysfonctionnel. Pour garder le concept de la fonction générique, les
entrées sont modélisées par des nceuds d'entrée définissant des variables
aléatoires associées aux flux, AD, HD. La fonction générique représentée dans le

formalisme de RB est donnée dans la Figure V.25.
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Figure V.25: L’entré générique de RB et la structure des noeuds de sortie [115].

Pour modéliser les niveaux fonctionnels élevés, Les RBOOs se composent
des sous fonctions génériques qui sont structurées comme c’est montré dans
Figure V.25. Quand la fonction méne a plusieurs missions, il est possible de
reproduire plusieurs nceuds d'entrées ou de sorties (AD, HD...). Dallleurs, il est
également possible de modéliser des sous-fonctions en parallele ou en série

(Figure V.26).

¢ AD ) i HD |
L x‘i
Fonection 1 Fonetion 3
RHIil FHDS
1

Fonection 2 +

Figure V.26: Le niveau haut de la décomposition fonctionnelle [115].

Dans la Figure V.26, et comme les sous-fonctions génériques F1 et F2 sont
en ligne, I'état RHD1 est transféré au F2 par I'entrée de flux HD. Comme les
fonctions F2 et F3 forment une structure de V, le nceud RHD est lié a RHD2 et a
RHD3 afin de calculer le RHD de la fonction globale. Les connexions entre les
fonctions sont définies comme une TPC qui représente la propagation logique des

modes de défaillance.
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Les RBOO permet de décrire les systemes grace a I'architecture en série ou
en parallele des composantes. Cependant, les TPCs plutdt que les structures de

RBOO constituent les relations des architectures séquentielles ou paralleles.

Ainsi, la méme relation entre les fonctions peut étre représentée par les deux
structures différentes représentées dans les Figure V.27 et Figure V.28 Cette
différence structurale n'a aucun impact sur le calcul de la fiabilité si le TPC est
défini comme suit, ou * est un opérateur logique représentant la relation entre les
fonctions F 1 et F 2.

e Figure V.27: La TPC du nceud F3 a défini P (F3/F1, F2) =P (F 1) * P (F 2).
e Figure V.28: La TPC modélise la transformation P (X /F1, F 2) = P (F1) * P
(F2) et la TPC associé a F3 (IP (X/F3)) correspond a l'opérateur d'identité
(c.-a-d. La diagonale de TPCs est égale a 1, toutes les autres probabilités

étant égal a 0).
Ces deux structures sont alors équivalentes. Le choix d’une structure plutot

gu'une autre dépend de la spécificité du probléme.

- W’_“\P’H‘
[ F, )
S

Figure V.27: RB : structure V.

Le modeéle de RBOO offre la possibilité pour calculer la fiabilité de systeme.
Cependant, I'équivalence entre les ADs et les RBs est vérifié seulement si les
variables de systeme sont binaires. Cette hypothese restrictive ne s'applique pas
au RBs puisque ils permettent de considérer des variables discrétes aléatoires
définies en fonction d'un ensemble d'états sans restriction. En bref, un RB peut
toujours étre transformé en un AD équivalent, mais linverse est faux. Par
conséquent, modéliser les modes de défaillance par RBOO représente une

augmentation de la précision en ce qui concerne le modéle de fiabilité.
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Figure V.28: RB structure série.

V.4.5 DISCUSSION

Les Chaines de Markov Discret et Continues (CMD et CMC) sont trés
adaptées a la I'analyse de la fiabilité des systémes dynamiques, néanmoins, leur
inconvénient principal est I'explosion combinatoire du nombre des états, ce qui
impliqgue un temps de calcul exponentiel, D’ou parmi les avantages principaux
d’utilisation des réseaux Bayésiens dynamiques, quelle que soit 'approche utilisée
est d’éviter ce probléme, en outre les avantages des capacités de modélisation
offertes par les modeles probabilistes graphiques cités dans la discussion de la
premiére partie de ce chapitre.

Sans oublier que l'analyse de fiabilité peut étre faite dans les deux sens
[122], diagnostic et pronostic grace aux algorithmes d’inférence. Ces avantages
sont communs a toutes les approches présentées précédemment. Quoique

chaque approches a ses avantages et ses inconvénient particuliers.

Tableau V. : Tableau comparatif des avantages et des inconvénients des
meéthodes : RBD, CM&ADD dans I'analyse de fiabilité.

RBD ADD&CM

*ils ont l'avantage de fournir un cadre * Evénements  binaires  (deux

unifié, dans lequel les composants etats seulement : en

statiques et dynamiques peuvent étre | Marche/en panne).
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analysés.

* Exploiter toutes les capacitées de

modélisation des modeéles graphiques
probabilistes

* Variables (Composants) multi-Etats
locales entre les

*les dépendances

différentes composantes.

* L’hypothése de l'indépendance

entre les composants/
Evénements

e Interaction déterministe entre
les comportements des
composants (Portes logiques

ET/OU).

« Modéliser I'interaction probabiliste entre le | * Analyse preédictive/ adductive

comportement des composants. implémenté difficilement dans

« Mécanisme d'inférence générale, | l'analyse des ADD.

combinant la prédiction ainsi que le | *Explosion combinatoire  du

diagnostic peut étre naturellement effectu¢ | NnNombre des états modélisant

sur un RBD. un systeme.

|ncertitude

Les travaux de BOBBIO et al [118], MONTANI et al [119] et PORTINALE et
al [120] concrétisés par le logiciel RADYBAN ont permet aux experts de la fiabilité
qui ne sont pas familiarisés avec les réseaux Bayésiens dynamiques d’exploiter
(se bénéficier) la puissance et les avantages des RBD dans l'estimation et
'analyse de la fiabilité, sans qu’ils renoncent (abandonner) au approches
classiques (AD, ADD). Cependant, I'intervalle de I'étape de discrétisation influence
les résultats de calcul de la fiabilité. Donc, les résultats obtenus en utilisant les
RBD ne sont pas exactement identigues aux résultats obtenus en utilisant les
CMC (la méthode adoptee habituellement pour I'analyse de la fiabilité des ADDs),
en fait (as fact as matter, in fact) les deux méthodes ne sont pas exactement
égquivalentes. (trade-off) c’est un compromis entre I'approximation fournie par la
discrétisation et l'effort nécessaire pour l'analyse: plus petite est I'étape de
discrétisation, plus précise sont les résultats obtenus, et plus proche du calcul
continu de cas. Le type des RBDs utilisé dans ces travaux est restreint (limité) aux

systémes markoviens.

L'utilisation de I'approche basé sur I'événement pour la représentation de
I'aspect temporel dans les RBDs dans le formalisme de Boudali et Dugan [116],

[117] a permet d’éviter la complexité inutile de l'utilisation de I'approche Time-
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Sliced, et d’appliquer ce formalisme a tous les systémes et pas seulement aux
systemes Markoviens. Dans ce formalisme, La conversion d’'un ADD en RB peut
étre automatise, les TPCs et les tables de probabilité a priori sont définies selon
la distribution de probabilité de la panne des composants de base et le type des
portes les attachant. Il n'y a aucun besoin d’experts en matiére de RB, la structure
de RB et les tables de probabilté TPCs a priori peuvent étre toutes,
automatiquement dérivées du I'ADD. Néanmoins Ces travaux concernent
seulement les systemes non réparables, I'extension de ces travaux aux systemes

réparables reste une perspective.

Le travail Weber et Jouffe [115] présente un formalisme tres intéressant pour
la modélisation de la fiabilité des systémes complexes, cependant un ensemble
important de méthodes d’analyse de la fiabilité des systemes tels que (AMDEC,
SADT) est utilisé pour construire le modele de réseau Bayésien, ce qui nécessite
I'intervention de plusieurs experts du domaine de la fiabilité.

V.5 CONCLUSION

A la fin de cet état de I'art sur les travaux de recherche menés sur I'utilisation
des réseaux Bayésiens pour I'estimation et I'analyse de la fiabilité des systemes
statiques et dynamiques, on peut constater qu’il y a deux grands axes de
recherche dans ce domaine. Le premier consiste a convertir le modele congu par
une méthode classique d'analyse de fiabilité tels que les arbres de défaillance
statiques et dynamiques (la méthode la plus utilisée) en un réseau Bayésien ou un
réseau Bayésien dynamique équivalent, ce qui conduit & un modele cohérent,
mais limité par les contraintes imposées par les méthodes traditionnelles et ne
permet pas d’exploiter tous les avantages de modélisation offerts par les réseaux
Bayésiens et les réseaux Bayésiens dynamigues. Le deuxieme axe consiste a
trouver de nouvelles méthodes de construction de modele de réseau Bayésien
représentant le systéme a étudier, ce qui pose par la suite des problemes de

validation du modéle congu.
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CHAPITRE VI : RESEAUX BAYESIENS : UN MODELE DE
GESTION DE CONNAISSANCES, APPLICATION A LA FIABILIT E
DES SYSTEMES

VI.1 INTRODUCTION

L'utilisation des réseaux Bayésiens pour la modélisation de systémes
complexes passe obligatoirement par la définition de la structure et des
parametres d’un RB. Depuis 1990, les travaux de recherche dans le domaine des
RBs se sont essentiellement intéressés a I'apprentissage des réseaux Bayésiens
lorsque toutes les variables sont connues (pas de variables latentes), et lorsque
ces variables sont complétement observées (pas de données manguantes),

probleme lui aussi NP-Difficile.

La prise en compte de données incomplétes, comme la découverte de
variables latentes, posent encore de sérieux défis en terme de complexité. La
découverte de réseaux Bayésiens complétement causaux a partir de données est
une question qui a été abordée plus récemment. Les travaux sur le sujet
s’'accordent sur le fait qu'il est impossible de travailler a partir de données
d’observations uniquement. Les plans d’expériences, c’est a dire la facon dont les
données ont été obtenues, sont des informations essentielles pour capturer la

notion de causalité.

Nous présentons dans ce chapitre, notre approche basée sur les réseaux
Bayésiens dynamiques proposée pour l'analyse et I'évaluation de la fiabilité
dynamique. Des exemples pris de la littérature ont été utilisé pour valider
I'approche proposée. Nous terminons ce chapitre par une discussion concernant
I'apport apporté, les avantages et les inconvénients de I'approche proposée, tout
en justifiant le choix des différents outils utilisés.
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VI.2 UNE METHODE GENERIQUE POUR L'ANALYSE ET L’ESTIMATION DE LA
FIABILITE A BASE DE RESEAUX BAYESIENS DYNAMIQUES

Les systéemes industriels modernes sont caractérisés par un ensemble de
dépendances. Ces dépendances existent entre les composants du systéme et au
méme temps entre les composants et l'environnement de fonctionnement du
systéme. L'influence du temps sur la dégradation ou la défaillance d’'un systéme,
en d'autre terme sur la fiabilité du systeme est un aspect tres important pour
'analyse du risque de ce dernier, sa durée de vie et la planification des
maintenances. Les méthodes classiques de la fiabilité intégrants cet aspect, telle
que l'analyse des arbres de défaillance dynamiques ne traitent pas d’'une fagon
efficaces cet aspect et elles ont beaucoup d’insuffisances.

Les chaines de Markov sont appropriées a prendre en charge I'évolution
temporelle d’'un systéme d’'une maniere satisfaisante. Or, I'explosion combinatoire
du nombre des états d’une chaine de Markov représentant un systéme complexe
moderne, rend cette méthode NP-Difficile impliquant un temps d’exécution
exponentielle. Comme alternative, les réseaux Bayésiens dynamiques ont été
proposés, comme vu dans le chapitre précédant, pour prendre en compte
efficacement linfluence du temps sur la fiabilité d’'un systeme et au méme temps

I'incertitude.

Les approches actuelles d’estimation de fiabilité a base de réseau bayésiens
utilisent un réseau Bayésien spéciale pour un systeme spécifique. La construction
de modéle de réseau Bayésien fait appelle aux experts. Soit elle est effectuée
directement en collaboration avec les experts du domaine et les experts des
réseaux Bayésiens, les tables de probabilité conditionnelle sont données par les
experts du domaine ; Soit la structure du réseau est données par I'expert du
domaine en utilisant une méthode classique d’analyse de fiabilité, la méthode qui
est souvent utilisée est I'analyse des arbres de défaillance, I'arbre de défaillance
est converti ensuite en un réseau Bayésien et peut étre enrichie par les avis des
experts du domaine, les tables de probabilité conditionnelle a priori sont

également données par les experts.
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VI.2.1 Principe

Les méthodes proposées dans le cadre de I'apprentissage de structure ont
transformé les réseaux bayésiens non seulement en outil de représentation des

connaissances, mais aussi en outil de découverte de celles-ci.

Ainsi, nous proposons une méthode générique pour I'analyse et I'estimation
de la fiabilité des systemes. En exploitant les données de test ou de retour
d’expérience (historical data) pour construire le modele de réseau Bayésien
dynamique. En d’autre terme la construction de réseau Bayésien qui modélise le
systéme a étudier par apprentissage automatique et I'exploitation du modeéle
généré pour I'estimation de la fiabilité en utilisant le mécanisme d’inférence des

RBDs.
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Figure V1.1 : Processus de découverte et d’exploitation des connaissances
modélisant la fiabilité d’'un systeme en utilisant les RBs.
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VI.2.2 Construction et exploitation d’'un modéle de RBD pour modéliser la fiabilité

d’un systéme

Pour réaliser le processus d’extraction et d'exploitation de connaissances

nécessaires a la modélisation de la fiabilité d’un systeme sous forme d’un réseau

Bayésien dynamique, nous devons passer par les phases suivantes :

Phase N°:

La premiére phase consiste a sélectionner les données dont

I'exploitation permet de répondre a notre problématique «la modélisation de la

fiabilité des systemes ».

C

D

DATE ETHEURE

8

DEBUT

FIN

E
PUISS.

PERDUE

F
ENERGIE

PERDUE

H

COMMENTAIR

1 3/dzc/06 21:49 | 025anv/97 00:47 | 168,00 463,60 | POSTE D'EAU |Fuite importante tuyawterie condensar réchayffewr H
3 01 anv@7 00:27 | 01 janv/97 02:36 | 168,00 36120 CHAUDIERE |Dr. groupe suite Dt. chaudiére par niveau tés bas b
4 02 w97 03:00 | 02jamw/ 07 17:00| 95,00 88200 | POSTE DEAU |Indisponidilité das pompes alimentaires n°43 et n°42
h] 02 anv/97 07:30| 02janv/97 15:45 | 84,00 69300 | POSTE D'EAU |Ingisponibilitg das pompes alimentaires (n°33 pour le
h] 03 5anv/97 02:40 | 03 jamy/07 168,00 | 211400 | CHAUDIERE |Dt groupe suite niveau rrés trés bas ballon chaud
3 03 jerw/07 13:47 | 05 jerw'97 [4:39 | 168,00 215,60 MOD. ESSAI (Dt groupa pendant assai conrrbla vibrataive par égu
3 07597 03:23 | 07fanv/07 19:19 | 168,00 | 233320 | POSTE D'EAU |Raprise fuite importante par le clapet pompe alimente
4 08w/ 07 13:20| 08 jarv/07 18:25 | 98,00 30217 |POSTE D'EAU |Indisponidilité das pompes alimentaires n®43 et n*42
h] 085anv/07 07:00 | 08anv/97 10:05 | 84,00 23900 | POSTE D'EAU |Incisponibilité dlas pompes alimentaires (n*33 pour le
2 095anv/07 16:16 | 097anv/97 21:41 | 165,00 910,00 CHAUDIERE |Dr. groupe suite Dr. chaudiére par perte alimentareis
2 115ew/07 18:00 | [25am/07 12:00| 23,00 41400 | CHAUDIERE |Brilewr n°0 madisponible

16 3 [1few/07 22:31 | 125aw/07 00:10| 168,00 27720 | CHAUDIERE |Dt. groupe suite arvét des 02 ventilatewrs de soufflag
4 [15ew/07 13:00 | 117aw/07 17:00| 65,00 272,00 CHAUDIERE |Recherche défaut s extinction des brileurs 7.8 et 9
4 [15aw/07 18:00 | 127amv/07 18:00| 84,00 201600 | POSTE D'EAU |Indisponidilité das pompes alimentaires n°43 et n°42
2 137aw07 10:07 | [35anv/07 22:33 | 168,00 35240 CHAUDIERE |Dr. groups sufte Dr. chaudiére par pression gaz rés
2 13fe/07 23:00 | [47am/07 10:00| 28,00 308,00 CHAUDIERE |Pzrturbation combustible chaudiére (ravsmetiewr dé
2 14w/07 22:41 | 16anv/07 09:25 | 168,00 383520 | CHAUDIERE |Raprisa fuite importante de vapeur sur le débit naum
3 145w/07 12:28 | 14fanv/07 13:40 | 168,00 201,60 TURBINE  |Dr. groupe suite défaut alimentation régulation turbi
4 205any 07 0700 [ 207y’ @7 17:.000 54,00 840,00 | POSTE DEAU {70 oo coir g sounane de débit ng 1
1 26 janv/@7 23:02 | 27 janv/97 13:02'| 168,00 4032,00 | POSTE D'EAU |Reprise fuite imporiante condensat réchauffage. HP
1 205anv 97 10:00 | 19597 11:45 | 78,00 13630 | EAUDE MER |Reprise fuite equ de mer sur tuyawerie de charge 1z

26
W4 b M| Feuill

Feuil2  Feui?3

*’;l

I

Figure V1.2 : Exemple des données prise de I'historique de fonctionnement d’'une

centrale thermique productrice d’énergie électrique.

Spécification des données : comme mentionné ci-dessus, les données collectées

au long des années d’exploitation d’'un systeme représentant ainsi I'historique de

fonctionnement de ce dernier sont de différents formats. Chaque organisme
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stocke ces données d'une maniére différentes. Ces données contiennent
essentiellement, les parameétres de fonctionnement des composants (tels que : la
température, vibration ..., etc.), les pannes du systéme rencontrées, leurs causes
et leurs durée ainsi que les maintenances faites et les probléemes détectés lors
d’'une maintenance programmée ou préventive (c.-a.-d, une maintenance
effectuée périodiquement méme si le systéme est en état de fonctionnement
normal). Les systéemes complexes modernes sont équipés d'une commande
numérique et des IHMs (Interface Homme Machine) qui permettent de gérer le
systeme et connaitre I'état de ses composants, représenté par leurs parameétres
de fonctionnement via des capteurs. Par conséquent, toutes ces différentes

informations sont stockées automatiquement.

Unité Compy, Compy Compy; Comp;; Compyy . Compyy
T, X X Xz Xij Xnw X
T, X Ko Xn X Ko “e- Komy
Tr Xt - X X X Tj2 Xrin - Ko

Figure VI.2 : Structure de données.

Afin de modéliser la fiabilité dynamique d’'un systéme, nous avons besoins
de I'état du systéme ainsi que I'état de ses composants a chaque instant t pendant
une durée de fonctionnement T (Voir Figure VI.2), l'état du systéme et de ses
composants peut se résumer a {en marche / en panne}, comme il peut prendre
d’autres modalités, par exemple, un composant de réserve peut étre en panne, en
marche ou en attente. Nous pouvons rajouter aussi des variables qui représentent
des contraintes exogénes telles que la température ambiante (facteur

environnemental).
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Spécification de méthodes du data Mining

Cette étape permet de définir la ou les familles de méthodes de data Mining
qui peuvent étre exécutées dans le processus de découverte de connaissances,
telles que : les méthodes de classification, les méthodes de segmentation, les

méthodes de régles d’association etc.

Nous allons employer une des méthodes d’apprentissage des réseaux
Bayésiens dynamiques comme une technique de Data Mining. Par conséquent,
'apprentissage d’'un RBD est utilisé comme un modéle de d’extraction de
connaissances. La construction d'un modéle de réseau Bayésien par
apprentissage peut étre comparée a la discipline du Data Mining. L’apprentissage
des réseaux Bayésiens est un outil de Data Mining et cet aspect peut étre par

conséquent d’'un grand intérét pour les chercheurs et les utilisateurs.

Représentation des résultats du data mining

Ceci réfere a la forme sous laquelle le résultat du data mining sera présente.
On peut choisir différentes techniques de visualisation (graphe, tableau, cube,
etc.). Dans notre systeme les connaissances extraites seront représentées sous
forme d'un réseau Bayesien dynamique. Ainsi, la partie graphique du réseau
Bayésien indique les dépendances (ou indépendances) entre les variables et
donne un outil visuel de représentation des connaissances, outil plus facilement
appréhendable par ses utilisateurs. De plus, I'utilisation de probabilités permet de
prendre en compte l'incertain, en quantifiant les dépendances entre les variables.
En effet, nous avons utilisé le RBD comme un modeéle de représentation de

connaissances.

Phase N° 2: La seconde phase concerne la préparation des données

sélectionnées lors de la phase précédente afin qu'elles soient facilement

exploitées par les méthodes du data Mining.

Jusqu'a présent, il n'existe pas des algorithmes efficaces d’apprentissage
des réseaux Bayésiens hybrides et en particulier les RBDs. Par conséquent, les

données de nature continue doivent étre discrétisées dans notre cas.
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Les données incomplétes sont prises en compte par les algorithmes
d’apprentissage des RBs. De ce fait, nous garderons les observations partielles du
systeme. Ce probleme est traité en utilisant Il'algorithme d’apprentissage

approprié. Or les résultats obtenus dans ce cas seront discuté ultérieurement.

Phase N°3 : la troisieme phase consiste en application d’'une ou des techniques
du data Mining sur les données traitées dans la phase précédente. Cette phase

est le cceur du processus de découverte de connaissance.

Dans notre cas, nous allons utiliser une des méthodes d’'apprentissage des
réseaux bayésiens dynamiques. Le choix de type des réseaux bayésien
dynamiques a employer, la méthode de construction de structure du réseau et la
méthode d’apprentissage des parameétres sera explicitée ultérieurement.
Néanmoins, nous rappelons que nous n'allons pas utiliser les réseaux Bayésiens
en tant qu’'un outil de découverte des regles d’associations (la méthode du Data
Mining la plus approprié a nos besoins), mais en tant qu’un modeéle d’extraction et

de représentation de connaissances a part entiére.

Avant d’entamer la phase de construction du modéle de réseau Bayésien
dynamique modeélisant la fiabilité d’'un systeme. Il fallait tout d’abord, choisir entre
I'approche basée sur 'évenement et 'approche basée sur les tranches du temps
qui integrent la dimension temporelle dans un réseau Bayésien. Chaque approche
présente des avantages et des inconvénients dans le contexte de la modélisation
de fiabilité.

L’approche basée sur les tranches du temps « time-sliced » a été choisie en se

basant sur deux points tres importants:

* Nous ne pouvons pas modéliser les systemes réparables en utilisant
I'approche basée sur I'événement, c.-a-d., on ne peut pas étendre ce travail

pour I'analyse du risque et la planification des maintenances.

* Le mécanisme d’inférence de I'approche basée sur I'événement n’est pas
bien développé, et le plus important, le mécanisme d’'apprentissage de

structure et des parametres du réseau est complétement absent.

Les nceuds (variables) dans le modéle de réseau Bayésien dynamique

proposé représentent les composants du systeme a étudier, les liens (arcs)
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représentent les relations de dépendance entre les composants et les relations
temporelles représentant le dynamisme du systeme. Des nceuds représentants les
contraintes exogéenes (de I'environnement et les conditions de fonctionnement du
systeme) peuvent étre rajoutés. Les arcs reliant ainsi les variables exogenes aux
variables endogénes (les composants du systeme) indiquent avec précision
'impact (influence) de I'environnement et des conditions de fonctionnement sur la

fiabilité du systeme.
Rétroactiondutemps

COMP[t]

COMPt] 0, !

Figure V1.3: Modélisation la dégradation d’'un composant a travers le temps
(fiabilité) en utilisant le 2TBN.

Le modeéle des réseaux Bayésiens dynamiques utilisé est le Tow (2) slice
Temporal Bayes Net (2TBN). Le 2TBN [2] est défini pour étre une paire, (B, B_,)
ou B, est un réseau Bayésien qui définit la distribution de probabilité
antérieure P(X[0]), et B_, est un Réseau Bayésien Temporel a deux Tranche qui

définit P(X[t]|X[t — 1]) par un DAG comme suit:

N
PN — 1) = | [ POGLED IPacx(eD) (VL. 1)
i=1
Ou X;[t] le i®™™ nceud a l'instant t, et Pa(X;[t]) sont les parents de X! dans
le graphe. Les nceuds dans la premiere tranche d'un 2TBN n'‘ont pas de
parametres, mais chaque nceud dans la deuxieme tranche du 2TBN a une
distribution de probabilit¢ conditionnelle associée (DPC), qui définit
P(X;[t] |[Pa(X;[t])) pour toutt > O.
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Figure V1.4: Un réseau a priori et un réseau de transition définissant un réseau

Bayésien dynamique pour les attributs X;, X5, X5.

Les parents d'un nceud Pa(X;[t]), peuvent étre dans la méme tranche du
temps ou dans la tranche précédente, c.-a-d., nous supposons que le modeéle est
de Markov de premier ordre. Cependant, la plupart du temps c'est pour la
simplicité d'écriture: il n'y a aucune raison fondamentale pour laquelle nous ne
pouvons pas permettre a des arcs de sauter a travers des tranches. Les arcs
entre les tranches sont de gauche a droite, reflétant I'écoulement causal du temps.
S'il y a un arc de X;[t — 1] a X;[t], ce noeud s'appelle persistant. Les arcs dans
une tranche sont arbitraires, a condition que le réseau Bayésien dynamique global
soit un GOSC. Intuitivement, les arcs orientés dans une tranche représentent la

causation " instantanée ".

Nift:] — x;ft:]

¢\ \.4

"':l._i —."' "l'l_r 1[.[

L\.l

'u] " Yol xt]

Figure VI.5: Le réseau Bayésien dynamique “déroulé” correspondant au réseau
Bayésien de la Figure VI.4.

Nous assumons que les parametres des distributions de probabilité

conditionnelles sont constants c.-a-d., invariant dans le temps « time-invariant »
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donc, le modele est homogene dans le temps «time-homogeneous ». Si les

parametres peuvent changés, on peut les rajouter a I'espace des états [2].

La sémantigue d'un réseau Bayésien dynamique peut étre définie "en
déroulant” le 2TBN jusqu'a ce que nous ayons T tranches du temps. La

distribution de probabilité jointe résultante est alors donnée par la formule suivante
[2], [43]:

T N
P(X[0], )= | ] [pectaipacitay w12

t=0 i=1

Le 2TBN est similaire au modele markovien avec des variables dynamiques
indépendantes. Il signifie qu'en calculant les variables a I'étape (i+1), I'étape qui
précede I'étape (i), c.-a-d, L'étape (i-1) est oubliée grace a la propriété de Markov,

qui dit que I'état future ne dépend que du présent.

VI1.3.2 Construction du modeéle de réseau Bayésien dynamique

Sl EE e HX;HH J[{u—zJ[ J[Km—l

1 = - - ._,..- |

- s S

I =T "‘n-.f [ =7 “'rn- - ="

X [ w [ Xy l X [ l { \“ X l Xy |
Fees -1 r----_._ i 1 i e -1

- - - -
‘“-n..L -.n-‘.,,_J | ol b |

ﬁ -] ﬁ ("7 G i

Figure VI.6: Les liens temporels et les états de transition dans un systéme

complexe.

Nous supposons que nous avons une base de données D contenant N cas
completement observés sur | séquences du temps chague séquence contient N,

cas. Tel que:



205

N = ZNl (VL3)

l

Le systeme a modéliser contient n. composants, et nous avons aussi, Nex

variables exogenes a représenter par conséquent, nous aurons n variables

(nceuds).
Ou, n =n, + ngy

Nous rajoutons une autre variable qui représente I'état du systeme en entier,

donc le nombre total des variables est : n + 1.

Cas Co s R L Cor e | Cage

B X1 Lo Fo1 e Xomt
L

> X Haws = A1 Xonnt

S,
Xo1 Yol
\

T noin] i mihil

T - e ’

Xy e ‘ Xt “'—‘J'""'" ~ H_H\\- -Ir:-

X e A

. iil_«* ) '“‘&‘ I

l A Sl <

Figure VI.7: Schéma représentant I'apprentissage de structure du modele a

partir d’'une base de cas.
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VI1.3.2.1 Apprentissage de structure du modeéle

La structure initiale B, (celle de la premiere tranche du temps) est tirée de
I'ensemble de données constitué du premier cas de chaque séquence. Alors, nous
avons N, instances pour construire la structure du réseau a priori (initial), qui est
construit indépendamment du réseau de transition, et en utilisant un des

algorithmes d’apprentissage de structure des réseaux Bayésiens standards.

Nous avons aussi, N Instances de transitions a partir desquelles on peut tirer
la structure du réseau de transition B_,. Les relations de dépendance temporelles
sont représentées dans ce réseau. La paire (B, B.,) représente le réseau

bayésien dynamique.

Il est a noter que pas nécessairement dans tout les cas, la structure de B, est
différente de la structure qui se répéte dans le reste des tranches du temps (c.-a-

d, la partie statique du réseau de transition).

Comme mentionné ci-dessus, le leme séquence est de taille NI et spécifie les

valeurs des variables X'[0], ..., X![N,], ou X est le vecteur des variables.

FRIEDMAN et al ont décrit en [43] le score BIC et BDe dans le cas des
réseaux Bayésiens dynamiques et ils ont montré que les résultats obtenus

refletent les résultats obtenus avec les réseaux probabilistes standards.

6, = P(X[0] = k,[Pa(x;[0]) = j, (V1.4)

Et de la méme maniére

0i 5.k, = PXilt] = ki|Pa(Xi[t]) = j; (VL.5)
Pourt=1,..,T
Nl(?)k Z 1(x;[0] = k,, Pa(X;[0]) = j; X!) (VL. 6)

Nijoki z z 1(Xi[t] = ki, Pa(X;[t]) = ji; X') (VL.7)
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Ou I(.; X% est une fonction qui pend la valeur (1) si 'événement . Apparait dans la

séquence X' et elle prend la valeur (0) sinon.

La fonction de vraisemblance se décompose en fonction de la structure du
réseau Bayésien dynamique exactement comme avec un réseau Bayésien

statique.

NFq) N N7
P(DIG,66) = T TT;, T, (65, ) " X LT, T (67,)" " (V1.8)
D’ou le log de vraisemblance est :

L(B:D) = % %), %, Niy . 1090 + % %, Be, Nijso 10967k, (V1.9)

Cette décomposition facilite le calcul du score BIC et du score BDe.
Premierement, la vraisemblance est exprimée sous forme d'une somme de
termes, ou chaque terme dépend seulement a la probabilité conditionnelle d’'une
variable sachant ses parents. Donc si on veut calculer les paramétres de
maximum de vraisemblance, on peut maximiser chaque famille indépendamment.
Deuxiemement, la  décomposition permet  qu'on puisse  trouver
B,indépendamment de B_,. et finalement, On peut faire I'apprentissage de B_, de

la méme maniere que I'apprentissage des réseaux Bayésien statiques.

Score BIC pour les réseaux probabilistes dynamiques :

En utilisant I'estimateur standard de maximum de vraisemblance pour les

distributions multi-nominales, on aura I'expression de &, suivante :
Le Score BIC est donné par la formule suivante :
BIC(G:D) = BIC, + BIC,, (V1. 10)

Oou

~ logN.
(0) (0) seq
BICO B Z Z] Z Nl Ju kl Hl,j\L,k\l - 2 #GO (VI 11)

et

~ logN.
BIC., = ZZ zk NZ 00T, — %#Gﬁ (V1.12)
12 Ji i
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Score BDe pour les réseaux probabilistes dynamigues :

| N
P(D|G) = fz ONP(04|G)dOy = (2N )
x T(Z(N,+NMX))
I(N,+N
X 1_[ (W - (9) (VI.13)
X I (N x)
IP(DIG)—H 1_[ (';) Lk f) <[ | (¥ ”l"‘(o) k) (V1. 14)
]L Z lNl] k Ni'ji’ki) kl I (Niﬂjlikl)
ou N9 = RO x Py (X[0] = k|Pa(x;[0]) = j,) (VL.15)
Et Ni,_}i,ki = N~ x Py_(X;[0] = k;|Pa(X;[0]) = ji) (V1. 16)

VI.3.2.2 Apprentissage des parameétres du modele

Une fois la structure du modele de RBD est construit, la prochaine étape
consiste a trouver les valeurs des parameétres du réseau (c.-a.-d, la table de
probabilité conditionnelle de chaque noeud qui maximise la vraisemblance de la
base de données d’apprentissage). Comme motionné ci-dessus, la base de
données d’apprentissage contient | séquences indépendantes. Les parameétres du

modéle sont estimés en suivant la méthode utilisée en [51], [123].

L’avantage principal de faire I'apprentissage des parametres a partir des
données dans le ca de la fiabilité des systémes est que nous n’avons pas obligé
de chercher quelle distribution de probabilité (Exponentielle, Normale, Lognormal
...etc) représente le mieux la panne des composants du systeme et de calculer le
taux de défaillance de chaque composant. L'ensemble des tables de probabilité
conditionnelle représente d’'une facon implicite la distribution de la fiabilité du

systeme.

Phase N°5: Cette phase est la derniére phase, elle concerne linterprétation et

I'exploitation des connaissances extraites.
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Figure VI.7 : Types d’inférence utilisés pour I'analyse et I'évaluation de fiabilité.

L’exploitation du modéle généré pour I'analyse de la fiabilité est faite via les
algorithmes d’inférence qui offrent la possibilité de faire une analyse prédictive
(cas d'algorithmes d’inféerence de type prédiction), inductive et adductive du

systeme modélisé (voir Figure VI.7).

» Filtrage : CalculerP(X;|e;.¢).
» Prédiction : Calculer P(X; + h|e;.;) avec h > 0.
e Lissage : Calculer P(X;_;|le;.r)avec0 <t <'t.

» Lissage hors-ligne : Calculer P(X|e;.r)avec V X € [1F_, X,.

Pour évaluer la fiabilité du systéme en utilisant le modéle génére, il suffit de
calculer la probabilité de la variable S qui représente I'état global du systeme
sachant que nous avons observé touts les composants ou une partie ou méme

dans le cas d’aucune observation.

VI.3 OPTIMISATION DU MODELE PROPOSE

VI.3.1 Métaheuristigues

La majorité des problemes d’extraction de connaissances peuvent s’exprimer
comme des problémes d’optimisation combinatoire. Or, de nombreux problémes
d’optimisation combinatoire sont NP-difficiles et ne pourront donc pas étre résolus
de maniere exacte dans un temps “raisonnable” puisque la capacité de calcul des

machines évolue linéairement alors que le temps nécessaire a la résolution de ces
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problemes évolue exponentiellement. Lorsqu’on s’attague a des problémes réels,
il faut se résoudre a un compromis entre la qualité des solutions obtenues et le

temps de calcul utilisé.

Au milieu des années 1970 sont apparues des méthodes qui supervisent
I'évolution de solutions fournies par des heuristiques [124]. Ces méthodes
assurent un compromis entre diversification — quand il est possible de déterminer
gue la recherche se concentre sur de mauvaises zones de I'espace de recherche
— et intensification — on recherche les meilleures solutions dans la région de
'espace de recherche en cours danalyse. Ces algorithmes ont été
appelés «Métaheuristiques» et ont pour objectif de trouver des solutions dont la
qualité est au-dela de ce qu'il aurait été possible de réaliser avec une simple
heuristique.

Nous introduirons dans cette section difféerentes meéthodes classiques
d’optimisation (Métaheuristiques) classées en deux groupes : les méthodes a
solution unique et les méthodes a population de solutions. Nous verrons, pour
chaque méthode, ses différentes applications dans I'extraction de connaissances
en insistant sur: la fonction d’évaluation, la représentation des solutions, les

opérateurs.

VI.3.1.1 Les métaheuristiques a solution unique

Les méthodes itératives a solution unique sont toutes basées sur un
algorithme de recherche de voisinage qui commence avec une solution initiale,
puis 'améliore pas a pas en choisissant une nouvelle solution dans son voisinage
[124].

VI.3.1.1.1 Les méthodes de descente (Hill Climbing)

Les méthodes de descente sont assez anciennes et doivent leur succes a
leur rapidité et leur simplicité [125]. A chaque pas de la recherche, cette méthode
progresse vers une solution voisine de meilleure qualité. La descente s’arréte
guand tous les voisins candidats sont moins bons que la solution courante ; c’est-

a-dire lorsqu’un optimum local est atteint.
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On distingue différents types de descente en fonction de la stratégie de
génération de la solution de départ et du parcours du voisinage : la descente

déterministe, la descente stochastique et la descente vers le premier meilleur.

Algorithme : Méthode de descente générique [124].

Procédure : ¢fonction de colt
Variable locale : solution courante S
Choix d’une solution initiale S,
Solution courante S « S,

(a.) Génération des candidats par voisinage ;
Choix du meilleur candidat C

IF ¢(C) < ¢(S) THEN

S« C;

Alleren (a.) ;

END IF

RETURN S

VI.3.1.1.2 Le recuit simulé (Simulated Annealing)

Le recuit simulé est une technique d'optimisation de type Monte-Carlo
généralisé a laquelle on introduit un paramétre de température qui sera ajusté
pendant la recherche [126]. Elle s’inspire des méthodes de simulation de
Metropolis (années 50) en mécanique statistique. L'analogie historique s’inspire
du recuit des métaux en métallurgie : un métal refroidi trop vite présente de
nombreux défauts microscopiques, c’est I'équivalent d’un optimum local pour un
probleme d’optimisation combinatoire. Si on le refroidit lentement, les atomes se
réarrangent, les défauts disparaissent, et le métal a alors une structure trés

ordonnée, équivalente a un optimum global.

La méthode du recuit simulé, appliqguée aux problémes d’optimisation,
considere une solution initiale et recherche dans son voisinage une autre solution
de facon aléatoire. L’originalité de cette méthode est qu’il est possible de se diriger
vers une solution voisine de moins bonne qualité avec une probabilité non nulle.
Ceci permet d’échapper aux optima locaux. Au début de [Ialgorithme, un
parametre T, apparenté a la température, est déterminé et décroit tout au long de
I'algorithme pour tendre vers 0. De la valeur de ce parametre va dépendre la
probabilité d’acceptation des solutions détériorantes (plus la température T est

élevée, plus cette probabilité sera forte).
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La performance du recuit simulé dépend, entre autres, de la régle de
refroidissement (c’est a dire la décroissance du paramétre T) que I'on utilise. Un
refroidissement trop rapide ménerait vers un optimum local pouvant étre de trés
mauvaise qualité. Un refroidissement trop lent serait tres colteux en temps de
calcul. Le réglage des différents parameétres (température initiale, nombre
d’itérations par palier de température, décroissance de la température, ...) peut

étre long et difficile.

Algorithme : Méthode générique de recuit simulé [124].

Procédure : ¢ Fonction de colt P affectation selon une probabilité P

Variable locale : S solution courante, T température courante, M meilleure
solution, K palier de température T;, suite de température
Choix d’une solution initiale S,
Solution courante S « S,
Meilleure solution M « S
Température courante T « T,
while Suivant (T,T;)! = NULL

Itération de palier I « 1

while I < K do

Génération d’'un candidat C par opération de voisinage
A= ¢(C) — ¢(S)
if A<O

S<C

If 9 (C) < (M)

M<S

end if

else
A

Mise a jour probabilité [P « ekt
SPc
end if
l<I1+1
T « suivant(T + T;)
end while
end while
Return S

Le recuit simulé a également été utilisé dans des hybridations avec des
meéthodes Tabou (voir paragraphe suivant). L'intérét de ces méthodes est qu'l
existe une preuve de la convergence asymptotique. Ainsi, lorsque certaines
conditions sont vérifiées (schéma de décroissance particulier), on a la garantie
d’obtenir la solution optimale. Malheureusement, le paramétrage recommandé par
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la théorie n'est pas réaliste et il faut beaucoup de temps pour arriver a paramétrer

ces méthodes.

VI.3.1.1.3 La recherche Tabou (Tabu search)

La recherche Tabou a été introduite par GLOVER [127] et a montré sa
performance sur de nombreux problemes d’optimisation. Les idées de bases de la
recherche Tabou se retrouvent également dans le travail de HANSEN [128]. Elle
n'a aucun caractere stochastique et utilise la notion de mémoire pour éviter de
tomber dans un optimum local. Le principe de Il'algorithme est le suivant : a
chaque itération, le voisinage (complet ou sous ensemble de voisinage) de la

solution courante est examiné et la meilleure solution est sélectionnée.

En appliquant ce principe, la méthode autorise de remonter vers des
solutions qui semblent moins intéressantes mais qui ont peut étre un meilleur
voisinage. Le risque est de cycler entre deux solutions. Pour éviter les
phénomenes de cyclage, la méthode a linterdiction de visiter une solution
récemment visitée. Pour cela, une liste taboue contenant les attributs des
dernieres solutions visitées est tenue a jour. Chaque nouvelle solution considéréee
enléve de cette liste la solution la plus anciennement visitée. Ainsi, la recherche
de la solution courante suivante se fait dans le voisinage de la solution courante

actuelle sans considérer les solutions appartenant a la liste taboue.

Cette méthode ne s’arréte pas d'elle-méme et il faut déterminer un critére
d’arrét en fonction du temps de recherche que I'on s’octroie. Ce critere peut étre,
par exemple, 'exécution d’un certain nombre d’itérations ou la non-amélioration de
la meilleure solution pendant un certain nombre d’itérations. Ainsi, tout au long de
I'algorithme, la meilleure solution doit étre conservée car l'arrét se fait rarement

sur la meilleure solution.

Il existe de nombreuses variantes de recherches Tabou impliquant des

techniques plus ou moins sophistiquées pour intensifier ou diversifier la recherche.

Algorithme : Méthode générique de Tabou [124].

Procédure : ¢ fonction de codt
Variables locales: S solution courante, liste tabou L, Meilleure solution M, itération
courante, nombre d’itération N.
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Paramétrages : Taille de la liste Tabou, Critére d’aspiration
Choix d’une solution initiale S,
Solution courante S « S,
Meilleure solution M « S,
K«<0
while § < Sydo
K<K+1
Mise a jour de L
Génération des candidats E par opération de voisinage
C < best(E)
if (p(S) < @(M)) OU C n’est pas tabou OU C vérifie I'aspiration then
S<C
else
E « E/C
end if
end while
Return S

VI.3.1.2 Les métaheuristigues a population de solutions

Les méthodes d’optimisation a population de solutions améliorent, au fur et a
mesure des itérations, une population de solutions. L’'intérét de ces méthodes est
d’utiliser la population comme facteur de diversité.

VI.3.1.2.1 Les algorithmes génétigues (Genetic Algorithms)

Il existe de nombreux algorithmes évolutionnaires et nous ne pouvons pas
parler des algorithmes génétigues sans mentionner les méthodes de
programmation évolutionnaire développée par FOGEL [129] et les stratégies
évolutionnaires développées indépendamment par RECHENBERG [130] et
SCHWEFEL [131]. lls ont contribué énormément a l'intérét porté aux algorithmes

évolutionnaires.

Les algorithmes génétiques sont des méthodes basées sur les mécanismes
biologiques tels que les lois de Mendel et sur le principe fondamental (sélection)
de Charles Darwin. HOLLAND exposa les principes de ces algorithmes pour
permettre aux ordinateurs "d’imiter les étres vivants en évoluant" pour rechercher
la solution a un probléme [131]. Il expligua d’abord comment ajouter de
I'intelligence dans un programme informatique avec les croisements (échange du

matériel génétique) et la mutation (source de la diversité génétique).
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Il formalisa ensuite les principes fondamentaux des algorithmes génétiques:

- La capacité de représentations élémentaires, comme les chaines de bits, a
coder des structures complexes.

- Le pouvoir de transformations élémentaires a améliorer de telles structures.

- Plus recemment, Goldberg enrichit la théorie des algorithmes génétiques
en s’appuyant sur le paralléle suivant :

- Unindividu est lié & un environnement par son code d’ADN,

- Une solution est liée a un probleme par son indice de qualité,

- Une "bonne" solution a un probleme donné peut étre vue comme un
individu susceptible de survivre dans un environnement donné.

- Les algorithmes génétigues simulent le processus d’évolution d'une
population. A partir d’'une population de solutions du probléme représentant
des individus, on applique des opérateurs simulant les interventions sur le
génome tel que le croisement (cross-over) ou la mutation pour arriver a une
population de solutions de mieux en mieux adaptée au probleme. Cette

adaptation est évaluée grace a une fonction co(t.

VI1.3.1.2.2 Programmation génétique (Genetic Programming)

Récemment, un nouveau paradigme génétique fait son apparition, c’est la
Programmation Génétique. L’idée sous-jacente a cette approche est qu'il n’est pas
nécessaire d'utiliser des codages linéaires (les simples vecteurs de l'algorithme

génétique traditionnel) pour soumettre des programmes a une évolution

génétique. Le principal promoteur de ce paradigme est KOZA [132].

L'algorithme consiste a faire évoluer une population constituée d'un grand
nombre de programmes. La plupart des algorithmes de programmation génétique
travaille avec une population modélisée sous forme d’arbres. Lors de la recherche,
la profondeur de ces arbres peut augmenter fortement en taille. Au départ, la
population est constituée de programmes créés aléatoirement. Chaque
programme est évalué selon une méthode propre au probleme posé. A chaque
itération (génération), on classe les programmes en fonction des notes qu’ils ont
obtenues, et on créée une nouvelle population, ou les meilleurs programmes
auront une plus grande chance de survivre ou d’avoir des enfants que les autres.

Ce principe est le méme qu'en algorithmique génétique classique, mais les
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opérateurs de croisement et de mutation sont différents. En effet, ils travaillent

directement sur la structure d’arbre du programme.

VI1.3.1.2.3 Algorithmes a essaim de particules (Particle Swarm Optimiser)

Les algorithmes d’optimisation par essaim de particules (PSO) ont été
introduits en 1995 par KENNEDY et EBERHART comme une alternative aux
algorithmes génétiques standards [133]. Ces algorithmes sont inspirés des
essaims d’insectes (ou des bancs de poissons ou des nuées d'oiseaux) et de
leurs mouvements coordonnés. En effet, tout comme ces animaux se déplacent
en groupe pour trouver de la nourriture ou éviter les prédateurs, les algorithmes a
essaim de particules recherchent des solutions pour un probleme d’optimisation.
Les individus de l'algorithme sont appelés particules et la population est appelée

essaim.

Dans cet algorithme, une particule décide de son prochain mouvement en
fonction de sa propre expérience, qui est dans ce cas la mémoire de la meilleure
position qu’elle a rencontrée, et en fonction de son meilleur voisin. Ce voisinage
peut étre défini spatialement en prenant par exemple la distance euclidienne entre
les positions de deux particules ou sociométriquement (position dans I'essaim de
I'individu). Les nouvelles, vitesse et direction de la particule seront définies en
fonction de trois tendances : la propension a suivre son propre chemin, sa
tendance a revenir vers sa meilleure position atteinte et sa tendance a aller vers
son meilleur voisin. Les algorithmes a essaim de particules peuvent s’appliquer

aussi bien a des données discréetes qu’a des données continues.

VI1.3.1.2.4 Systémes immunitaires artificiels (Artificial Immune Systems)

Les systemes immunitaires artificiels (AIS) sont apparus dans les années 90
et sont inspirés du fonctionnement du systeme immunitaire humain qui est un
mécanisme de défense capable d'apprendre. Beaucoup de propriétés des

systemes immunitaires ont un grand intérét pour les informaticiens par exemple :

- chaque individu possede son propre systeme immunitaire avec ses forces
et vulnérabilités,
- les molécules qui n’appartiennent pas a lindividu sont reconnues et

éliminées,
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- le systéeme immunitaire peut détecter et réagir aux pathogenes (appelés
antigéne Ag) que le corps n’a jamais rencontrés,
- etc...
Un des types de réponse immunitaire est la sécrétion d’anticorps. Les
anticorps sont des molécules réceptrices permettant de reconnaitre I'antigéne et
de le bloquer. Cette métaphore est utilisée par les AIS ou un anticorps va

représenter une solution potentielle au probléme [124].

VI. 3.1.2.5 Algorithmes a Estimation de Distribution (Estimation of Distribution

Algorithms)

Récemment, une nouvelle classe d’algorithmes a fait son apparition : les
algorithmes a estimation de distribution (EDA). Ces algorithmes ont été pour la
premiére fois introduits en 1994 par Baluja dans ses travaux sur Population Based
Incremental Learning (PBIL) [134], [135] puis en 1996 par MUHLENBEIN et
PAASS [140]. Les stratégies évolutionnaires mettent en ceuvre des opérateurs de
mutation et de croisement mais il est difficile pour un utilisateur inexpérimenté de

choisir 'opérateur approprié a son probléme.

hY

Les algorithmes a estimation de distribution reprennent les principes des
algorithmes a population mais utilisent des modeéles probabilistes a la place
d’opérateurs de mutation et de croisement pour construire de nouveaux individus.

Le modele de fonctionnement de I'algorithme est le suivant [137] :

1. Génération de la population initiale.

2. Sélection des individus prometteurs.

3. Estimation de la distribution de ces individus (construction d’'un modéle
probabiliste).

4. Geénération de nouvelles solutions a partir du modele probabiliste.
Retour en 2 jusqu’a ce que le critere d’arrét soit satisfait.

Les EDA peuvent étre appliqués aussi bien sur un domaine discret que sur
un domaine continu [124], [139]. Il existe de nombreux algorithmes a estimation
de distribution qui peuvent étre classés selon le modele utilisé pour la construction
des nouveaux individus : compact GA (produit de distribution de Bernouilli),

Population Based Incremental Learning (régle de Hebian), Univariate Marginal
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Distribution Algorithm, extended compact GA (produit de distribution marginale),
Bayesian Optimization Algorithm (réseau bayesien) [137].

VI.3.1.2.6 Les colonies de fourmis (Ants System)

Initialement proposé par DORIGO et al [141] dans les années 90, pour la
recherche de chemins optimaux dans un graphe, le premier algorithme s’inspire
du comportement des fourmis recherchant un chemin entre leur colonie et une
source de nourriture. L'idée originale s'est depuis diversifiee pour résoudre une
classe plus large de problemes et plusieurs algorithmes ont vu le jour, s’'inspirant
de divers aspects du comportement des fourmis.

Le déplacement des fourmis du nid a la source de nourriture et vice-versa
(ce qui, dans un premier temps, se fait essentiellement d’une facon aléatoire), les
fourmis déposent au passage sur le sol une substance odorante appelée
phéromone, ce qui a pour effet de créer une piste chimique. Les fourmis peuvent
sentir ces phéromones qui ont un réle de marqueur de chemin : quand les fourmis
choisissent leur chemin, elles ont tendance a choisir la piste qui porte la plus forte
concentration de phéromones. Cela leur permet de retrouver le chemin vers leur
nid lors du retour. D’autre part, les odeurs peuvent étre utilisées par d’autres

fourmis pour retrouver les sources de nourriture détectées par leurs consceurs.

I a été démontré expérimentalement que ce comportement permet
I'’émergence des chemins les plus courts entre le nid et la nourriture, a condition

que les pistes de phéromones soient utilisées par une colonie entiere de fourmis.

Figure V1.8 : Les fourmis et le plus court chemin.
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Le systeme de fourmis (Ants System - AS) est une méthode d’optimisation
basée sur ces observations proposées par DORIGO [141], [142], [143], [144] . Le
systeme de fourmis a été employé avec succes sur de nombreux problemes
(voyageur de commerce, affectation quadratique, ...) mais les auteurs ont
remarqué que I'AS n’a pas un comportement trés exploratoire ce qui a conduit les
auteurs a utiliser des hybridations du systéme de fourmis avec des recherches
locales. Les colonies de fourmis ont été utilisées en extraction de connaissances
[145].

VI.3.2 Optimisation par colonie de fourmis (OCF) pour l'apprentissage de

structure des réseaux Bayésiens

Vue la taille super-exponentielle de I'espace des réseaux Bayésiens, une
solution logique est d'utiliser des méthodes d’optimisation simples pour parcourir
cet espace moins brutalement que les méthodes de type K2, sans toutefois
parcourir tout I'espace. Les principales différences entre les méthodes proposées
résident dans la fagcon de parcourir I'espace, c’est-a-dire dans le choix des
opérateurs générant le voisinage d'un graphe, et lutilisation d’heuristiques

supplémentaires pour simplifier le voisinage obtenu.

L’algorithme de recherche gloutonne est connu pour converger vers un
optimum local et souvent de mauvaise qualité. Une facon simple d’éviter de
tomber dans cet optimum local est de répéter plusieurs fois la recherche
gloutonne a partir d’initialisations tirées aléatoirement. Cette méthode connue
sous le nom de iterated hill climbing ou random restart permet de découvrir
plusieurs optima, et a donc plus de chances de converger vers la solution optimale

si la fonction de score n’est pas trop « bruitée ».

Dans le méme esprit, d'autres techniques d’optimisation sont utilisées,
comme le recuit simulé (Simulated Annealing), la recherche Tabou (Tabu search),
et les algorithmes génétiques pour parcourir 'espace des DAGs [5].

Malgré que l'optimisation par colonie de fourmis a été appliquée a beaucoup
de problémes dans le domaine de [l'optimisation combinatoire, mais, les
recherches menées sur [utilisation de cette technique d’optimisation pour

I'apprentissage de structure des RBs sont récents.
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Deux approches principales d’utilisation de la technique d’optimisation par
colonie de fourmis pour I'apprentissage de structure des réseaux Bayésiens ont
été définies par de CAMPOS et al [146] et de DALY et al [147]. La premiére
effectue une recherche dans l'espace des orderings des DAGs, tandis que la

seconde recherche dans les classes d’équivalence.

DALY et al [147] ont effectué une étude comparative de leur algorithme
d’apprentissage de structure a base d’optimisation par colonie de fourmis par
rapport a touts les algorithmes intégrant des métaheuristiques connus dans la
littérature. Cette étude a montré que l'optimisation par colonie de fourmis est trés
prometteuse. Par conséquent nous avons choisi I'optimisation par colonie de
fourmis pour optimiser l'apprentissage de structure du modéle proposé. En
s’inspirant de ce travail nous allons étendre ce principe pour I'apprentissage de
structure d'un 2TBN.

VI.3.3 L’'apprentissage de structure du modeéle proposé a base d’'optimisation par

colonie de fourmis

L’optimisation par colonie de fourmis est inspirée du comportement de
fourmis réelles. Au lieu des fourmis réelles, des fourmis artificielles sont congues
comme des unités de calcul. Au lieu des pistes, ces fourmis traversent un graphe
de construction. Les chemins que les fourmis prennent dans le graphe sont des
solutions au probleme. L'idée est de renforcer la phéromone sur les meilleures
solutions. Cependant, I'idée fondamentale de déposer la phéromone est gardée.
Les fourmis déposent la phéromone sur les arcs pendant qu'elles les traversent
d’'un nceud a un autre. En outre, les fourmis sont programmeées a suivre les arcs
avec une phéromone plus forte. Les fourmis artificielles peuvent étre plus utiles
que les fourmis réelles du fait, elles peuvent étre dotées d’'une mémoire. Ceci peut
arréter les fourmis faisant une boucle et aider a étendre la phéromone sur
l'itinéraire de retour. En outre elles peuvent étre programmeées pour utiliser
I'heuristique dépendante de probléeme, qui peut guider la recherche vers de

meilleures solutions.
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VI1.3.3.1 Métaheuristigue d’optimisation par colonie de fourmis

Dans la Métaheuristique OCF, un probléme est représenté par le triple
(S, f,Q), ou S est un ensemble de solutions candidates, f:S X T est un objectif ou
une fonction de score qui mesure la qualité des solutions a un temps particulier
teT et :T un ensemble de contraintes a temps t € T, utilisé dans une
construction de solutions. L'intervalle de f et de Q dépend de I'exemple particulier
de la Métaheuristique. Dans l'essai de modéliser un probleme d'optimisation
combinatoire sur cette représentation, le formalisme de modélisation suivant est
utilisé [147] :

* Il devrait y avoir un ensemble fini de solution components C = {c,,

cz, -, Cy,}. Ce sont les modules des solutions candidats.

« Les états de probleme sont représentés par des séquences des
composants de solution X = {(c;c;,..) . L'ensemble de toutes les
séquences possibles est indiqué comme X.

» S —l'ensemble de solutions candidats comme mentionné ci-dessus, — est
un sous-ensemble de X, c.-a-d. S C X.

« Iy a un ensemble d'états faisables X, ot X € X . un état faisable x € X est
un état ou il est possible d'ajouter des composants de C a x pour créer une
solution satisfaisant les contraintes ().

* Chague solution candidate s € S a un colt g(s,t). Normalement g(s,t) =
f(s,t),VvseSetS=5SnX , est lensemble de solutions faisables
candidates. Cependant, ceci ne pourrait pas toujours étre le cas; parfois, il
pourrait étre plus facile de calculer g la fonction qui est largement
semblable a f et qui peut étre utilisée dans la génération des solutions.

« L'ensemble S* de solutions optimales devrait étre non vide, avec S* € S.

» Parfois il peut également étre possible d'associer un codt J(x,t) & un état

x € X qui n'est pas une solution candidate.

En utilisant ce formalisme, les solutions au probleme (S, f, Q) peuvent étre
géneérées en ayant des fourmis artificielles exécutent une promenade aléatoire sur
le graphe complet G définie sur les composants de C. Ce graphe G est connu par
le nom graphe de construction. Une promenade aléatoire sur un graphe est une

série de mouvements d’'un nceud de graphe a un autre, ou chaque mouvement
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est aléatoire a un certain degré. Si la promenade est markovienne, alors le
prochain mouvement est toujours complétement aléatoire; si non alors le prochain
mouvement est influencé par les mouvements précédents. Par conséquent,

l'utilisation de cette terminologie OCF est non-Markovien.

La promenade faite par une fourmi est généralement polarisée par deux
choses. Une valeur d’heuristique n (n; si I'heuristique est associé aux différents
noeuds de G, n;;s'il est associé aux arétes de G) et d'un T piste de phéromone
(encore, T1; si la phéromone est associé aux différents noeuds de G, T1; si la
phéromone est associé aux arétes de G). En général, n I'heuristique est une
mesure de la qualité de prendre un mouvement particulier sur le graphique de
construction comme défini par une certaine mesure locale. T la phéromone est une
mesure de la qualité de prendre un mouvement particulier comme défini par le
comportement global des fourmis choisissant ce mouvement et la qualité des
solutions que ces fourmis génerent. Chaque fourmi artificielle k a les propriétés

suivantes afin d'indiquer entierement comment la promenade aléatoire procédera:

Mémoire : chaque fourmi k a une mémoire M* qui stocke des informations sur les

chemins qu'elle a jusqu'ici pris.

Etat de début : chaque fourmi k a un x¥ d'état de début et un ensemble non vide

de ekd'états d'arrét.

Critére d’arrét: quand une fourmi est a I'état x, elle vérifie si un des critéres d’arrét

ek est satisfait. Sinon, elle se déplace a un nceud j € N*¥(x). N* est une fonction
qui renvoie le voisinage d'un nceud X, c.-a-d. tous les noeuds sur le graphe de

construction G qui peut étre atteint de I'état actuel, donné les contraintes(.

Regle de décision : une fourmi choisit le nceud j selon une régle de décision

probabiliste, en fonction de phéromone Tt et de I'heuristique n. La spécification de
ces regles est un probleme dépendant. Mais, habituellement est un choix aléatoire
qui favorise les mouvements avec une valeur plus élevée d’heuristique et de

phéromone.

Mise a jour de phéromone : la phéromone d’'un chemin peut étre modifié par une

fourmi pendant qu'elle le traverse, ou sur l'itinéraire de retour, quand elle revient
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au début. C'est un probleme dépendant, mais la formulation standard est
d’augmenter la quantité de phéromone des bonnes solutions et diminuer la
quantité de phéromone des mauvaises solutions, bonne et mauvaises étant donné

par une formulation particuliere.

En termes d'actions algorithmiques, un algorithme d'OCF peut normalement

étre décomposé en trois parts:

Construire les solutions des fourmis : cette partie de l'algorithme concerne I'envoi

des fourmis sur le graphe de construction selon les régles données ci-dessus.

bY

Mise a jour _de phéromone : cette partie consiste a changer les valeurs des

guantités de phéromone, par dépbt et évaporation. Des parties de cette tache
pourraient étre exécutées pendant le passage des fourmis sur le graphe, quand le
passage des fourmis est terminés ou aprés une itération de tous les passages des

fourmis.

Actions Daemon : la présente partie de l'algorithme accomplit des taches qui ne

sont pas directement liées aux fourmis. Par exemple une procédure locale de

recherche pourrait étre exécutée apres chaque fin de passage de fourmi.

Etant donné le cadre ci-dessus, plusieurs fourmis artificielles font une
promenade aléatoire. Ce procédé est répété un certain nombre de fois, avec une
quantité de phéromone augmentant graduellement sur les meilleures parties de la

solution.

V1.4.3.2 Application a I'apprentissage de structure d’'un réseau Bayésien

VERMA et PEARL dans [5] ont démontré que tous les DAGs équivalents
possedent le méme squelette (graphe non dirigé) et les mémes V-structures. Une
classe d’équivalence, c’est-a-dire un ensemble de réseaux bayésiens qui sont
tous équivalents, peut donc étre représentée par le graphe sans circuit
partiellement dirigé (PDAG) qui a la méme structure que tous les réseaux
équivalents, mais pour lequel les arcs réversibles (n’appartenant pas a des V-
structures, ou dont l'inversion ne génere pas de V-structure) sont remplacés par

des arétes (non orientées).
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Le DAG partiellement dirigé ainsi obtenu est dit complété (CPDAG) ou
graphe essentiel. La Figure VI.9 nous donne le graphe asia et son CPDAG
représentant dans I'espace des classes d'équivalence de Markov. Ce CPDAG
possede bien le méme squelette que le DAG initial ainsi que ses deux V-
structures. De plus, I'arc O - X est obligatoirement orienté dans ce sens pour ne

pas créer de V-structure supplémentaire.

— Réseau « théorique » ASIA CPDAG

O — X est obligatoirement orienté pour ne pas créer de V-structure
supplémentaire

Figure V1.9 : Exemple de réseau bayésien et son représentant dans I'espace des

classes d’équivalence de Markov [5].

Le probleme d'apprentissage de structure des RBs peut étre modélisé par le
triple (S, f,Q) ou :

* S, I'ensemble de toutes les solutions candidate, est I'ensemble de tout les
CPDAGS sur les nceuds du RB. Cet ensemble a une cardinalité massive,
super-exponentielle dans le nombre de nceuds.

* f, la fonction objective est la fonction employée pour marquer un DAG
candidat. Cette fonction serait généralement un des criteres du score
mentionnés dans la section précédente.

« O, l'ensemble de contraintes qui assure que seulement les PDAGs a
extension cohérente sont générés comme solutions. Dans cette
présentation, les contraintes sont implicites dans les opérateurs qui seront

utilisés pour se déplacer d’'un état a un autre.
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GRAPHE DE CONSTRUCTION

Le graphe de construction d’'un algorithme d’OCF décrit le mécanisme par
lequel les solutions peuvent étre assemblées. C’est un graphe complet sur les
composants de solution. En tant que tels, ces composants jouent un role crucial
dans la viabilité de l'algorithme. Dans l'algorithme ACO-E, les composants C du
graphe de construction sont les diverses déplacements qui peuvent étre

entreprises, c.-a-d. chaque mouvement est une instanciation d'un opérateur fourni.

Les états du probleme sont les séquences de déplacements. Cependant,
parce que chaque état peut étre une solution candidate, S = X dans le cadre de la
métaheuristique d'OCF. Ceci n'implique pas que tous les états sont des solutions
candidates faisables, mais seulement que les solutions candidates peuvent étre
de n'importe quelle longueur. Ceci signifie également que S = X. Une autre fagon
de visualiser I'état d'une fourmi est de considérer le graphe vide P (I'état initial) et
I'état actuel comme une séquence de déplacements (composants). L'application
de chaque ¢« X P du mouvement ¢ donnera un CPDAG qui est une autre

représentation de I'état actuel.

Il convient de noter que les contraintes sont implicitement prises en compte
par les opérateurs, c.-a-d. les essais de validité sur les opérateurs satisfont la
contrainte que chaque état est un PDAG valide. On devrait également affirmer que

la définition habituelle de
glx,t) = f(x,t),Vs€S (VI.17)

S’applique, il n'y a aucune fonction J(x,t), puisque tout x sont des solutions

candidates et ajouter un composant de solution peut diminuer le codt.

PROBLEME DE L’EURISTIQUE

L’heuristique dans un algorithme d'OCF, est employée pour guider la
recherche a de bonnes solutions. Ceci est fait souvent implicitement en termes de
colt lié a choisir un composant particulier pour I'ajouter a I'état actuel; ajouter un
composant avec le moindre colt est souvent un moyen utile de la démarche a
suivre en construisant une solution. Dans ACO-E, I'heuristique est utilisée de la

méme maniére, avec la possibilité que le colt pour ajouter un composant peut
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étre négatif, c.-a-d. ajouter un composant a I'état actuel peut améliorer la fonction
de codt g. I'neuristique est dynamique parce qu'elle dépend de I'état actuel de la
fourmi. En outre, il est associé a chaque ¢ € C par opposition aux arcs c; — c; entre
les composants.

La valeur m; de [I'heuristique est indiquée par le gain pour chaque
déplacement c¢; € C qui est possible a I'état actuel. Essentiellement elle
correspond au changement de score en effectuent un mouvement particulier sur le

CPDAG actuel. Pour les opérateurs étant utilisés en cet article.

PROBLEME DE PHEROMONE

La phéromone dans un algorithme d'OCF guide la recherche en se basant
sur les résultats de recherches précédentes. Dans beaucoup variantes, il est
associé aux arcs de graphe de construction, mais dans ACO-E [147] il est associé
aux nceuds du graphe de construction. Ceci donne les valeurs t; de phéromone
pour chaque c; € C. La phéromone pour chaque T; est initialisé a une valeur T,

donnée par :

1

_ VI.18
To < n|Score(P1)| ( )

Dans cette formule, n est le nombre de variables qui sont dans les données,
SCORE est la fonction objective f, définie dans la section précédente et P* est la
meilleure solution trouvée jusqu’au la. Au début de l'algorithme, ceci est initialisé a
cela trouvé par une recherche gloutonne a partir d’'un graphe vide. Pour que la
phéromone puisse changer pour refléter les itinéraires effectués les fourmis, des
regles de mise a jour de phéromone sont données. Une régle locale d'évaporation,
par laguelle la phéromone est retirée d'une piste ou d’'un chemin pendant qu'une

fourmi le traverse.

Tm < (1 —P)ty + Pty (VIL19)

Ceci montre l'effet du parametre P, qui est le taux d'évaporation et de dépo6t
de phéromone. Avec cette formule, les limites implicites sur la fagon dont on peut
augmenter et baisser la quantité de phéromone a chaque composant peuvent étre
obtenues. La regle globale de mise a jour de phéromone qui dépose la nouvelle

quantité de phéromone sur la meilleure piste trouvée jusqu'a présent est :
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(1—P)ty + P
H
tm |Score(P1)]

(VL. 20)

Ceci se produit aprés un passage des fourmis. Le SCORE et le P* sont
définis comme dans I'équation VI.20. En outre, cette formule implémente des

limites implicites sur les valeurs que la phéromone peut prendre.

LA REGLE DE TRANSITION PROBABILISTE

Afin de choisir quel composant a visiter étant donné un état particulier,
I'algorithme d'OCF utilise une regle de transition probabiliste. Cette régle utilise
des valeurs données par I'heuristique et la phéromone pour informer le choix de
nceud a sélectionner. Le choix réel est aléatoire et basé sur une distribution
donnée par I'heuristique et la phéromone de chaque choix possible. Dans ACO-E,
la régle du choix probabiliste est donnée par une pseudo-regle de choix
proportionnelle aléatoire. Une fourmi choisit le composant c,,, ou m est donnée

par :

m e g maxrr.LEN(x) Tm [nfn]ﬁ' if q. <o (VI. 21)
proportionnelle PléPtoire, sinon

Dans cette formule, N(x) est I'ensemble de composants aux lesquels une
fourmi a I'état x peut se déplacer, étant donné les contraintes du probléme Q. La
regle est proportionnelle pseudo-aléatoire, parce qu'elle se comporte parfois en
quelque sorte qui n'est pas aléatoire. Un nombre aléatoire q est uniformément
dans l'intervalle [0 1]. Si ce nombre est inférieur ou égal a un parametre qo, alors
la regle se comporte gloutonnement « GREEDILY »; le meilleur déplacement
possible est pris par rapport la valeur de t,,[1,,]# pour chaque composant c,,.
T, et n,, sont la phéromone et I'heuristiqgues comme expliqué précédemment et le
B est un parametre qui représente le taux de favorisation de [I'heuristique par

rapport au phéromone.

Si le nombre q est plus grand que qo, alors une regle proportionnelle
aléatoire est utilisée pour choisir quel composant a visiter ultérieurement. La

probabilité que la fourmi visitera le composant c,,, est donnée par p,,, ou
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__ Tmlml?
ZuEN(x) Ty [nu]ﬁ ’

vm € N(x) (VL.22)

Pm

On peut remarquer que la probabilité qu'une fourmi se déplace au
composant c,, est directement donnée par t,[n,,]? , normalisé par rapport les

autres déplacements possibles afin qu'il soit dans l'intervalle [0 1].

PROPRIETES DES FOURMIS

En termes de fourmis employées pour construire des solutions, les propriétés

suivantes de la fourmi k devraient étre notées:

« La mémoire M* peut étre égalisée a I'état actuel du probléme donné par la
fourmi k. de ceci, le CPDAG courant peut étre construit afin de mettre en
application les contraintes (, calculer n la valeurs de I'heuristique, évaluer
la solution courante et étendre la phéromone en excursion. Dans la
pratiqgue, le CPDAG courant est normalement gardé afin d'éviter de le
recalculer a chaque étape.

« L’état initial x¥ est donné par la séquence vide ( ), c.-a-d. par le CPDAG
vide.

+ La simple condition d'arrét e , doit arréter I'excursion quand aucune
amélioration de score n'est possible.

» Le voisinage N*(x) est I'ensemble de tous les déplacements possibles

étant donné le CPDAG courant.

PROCEDURE DE RECHERCEHE LOCALE

L’algorithme peut utiliser une procédure de recherche locale aux points
intermédiaires durant et a la fin de I'exécution de l'algorithme. Cette procédure de
recherche locale peut étre utilisée pour accélérer la génération d’'une solution a un
maximum local. Avec I'heuristique actuelle et la recherche locale standard, la
procédure de recherche qui sera utilisée est la recherche gloutonne « GREEDY-
SEARCH » avec les opérateurs mentionnés dans [147], appelé GREEDY-E-
recherche locale ne fournirait aucun avantage supplémentaire par rapport la
solution trouvée par une fourmi. Néanmoins, la recherche locale a été mise dans
l'algorithme dans le cas ou le probleme de I'heuristique a été implémenté

differemment.
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Input : les opérateurs, 0, tymax, tmin, ™M P, 0, B, 1.

Output: PDAG P*
(P*, path®) «GREEDY-E (P*™Y, path®™"Y)
1
To < n|Score(P*)]|
for each o € 0do
for each possible move min o on P*™ do
Tm < To
end for
end for
for t « 1to t,,, dO
for k « 1tomdo
(P¥, path) «ANT-E (0,p, 4o, B, To)
If (t mod tsiep = 0) then
(P*, path") «GREEDY-E (P*™Y, path®™"Y)
end if
end for
b « Brg max}L,Score(P¥) then
P+<— Pb
If Score(P?) > Score(P™)
path*< path®

end if
for each move min path® do
(1-=P)tp+P
Tm < |Score(P)|
end for
end for
return P*

Algorithme ANT-E [147]

Input : Opérateurs 0,p, q, 8

Output : PDAG P, Path Path, Empty PDAG P, Empty path Path

While true do
M « All possible moves from P using O

If |M| = 0 max,eyy TOTAL — SCORE(L, B) < 0 then

return (P,Path)
end if
q < random number in [0 1]
If g < q, then
| « Brgmax;eyy TOTAL — SCORE()
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else
l < random according to Equation 3
end if
T < (1= p)7 + pTo
P < applylto P
Path < append | to path
end while

Algorithme TOTAL-SCORE

Input: Move |, 8
Output: Score s

ﬁ .
return s such that s = {Tl(m) if >0
sinon

La plupart des algorithmes d’apprentissage de structure de réseau Bayésien
sont congus pour apprendre la structure des RBs statiques. Tandis que les
réseaux bayésiens dynamiques sont tres similaires aux RBs statiques. Le 2TBN
utilisé dans notre modéle comprend deux réseaux comme mentionné ci-dessus le
réseau initial (a priori) et le réseau de transition, nous nous concentrerons sur
'apprentissage du réseau de transition; le réseau antérieur est exactement

identique a un réseau Bayésien standard.

Dans un réseau de transition, les nceuds sont regroupés dans des couches
représentant des points sur I'axe du temps. Les arcs ne peuvent jamais retourner
dans le temps et la téte de n'importe quel arc est seulement dans une seule

couche.

Afin d’appliquer ce principe pour I'apprentissage de structure d'un 2TBN, il
est suffisant d'ajouter une contrainte supplémentaire & [l'algorithme
d’apprentissage, qui est: la téte d'un arc doit toujours étre dans la couche de
temps t.

VI.4 CAS DES BASE DE DONNEES INCOMPLETE

Nous allons étudier dans cette partie le cas des données incompléetes.
L’apprentissage des réseaux Bayésiens a partir de données incomplétes est trés
intéressant, car dans la plupart des situations réelles les données ne sont pas

compléetement observées. La difficulté principale de I'apprentissage a partir des
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observations partielles est que nous n'‘avons plus les propriétés de décomposition
de la fonction de Score (voir Annexe C). Ceci signifie que le choix optimal de
parametre dans une partie du réseau dépend des choix de parametre dans

d'autres parties du réseau.

La méthode la plus généralement utilisée pour pallier & ce probleme est
I'algorithme d'Expectation-Maximisation (EM). L’algorithme EM a été proposé dans
le cadre de I'apprentissage des paramétres dans le cas des données incomplétes,
une autre version a été proposée pour I'apprentissage de structure appelée SEM
(voir Chapitre 1l). Des extensions de cet algorithme ont été proposées dans le cas

des réseaux Bayésiens dynamiques, en particulier le 2TBN.

VI.5 TESTS ET VALIDATION

Afin de valider I'approche proposée, nous avons simulé le comportement de
guelques exemples de systemes pris de la littérature. La simulation est faite en
utilisant I'arbre de défaillance dynamique de chaque un d'eux. L’ADD décrit le
mécanisme de propagation de panne dans un systeme a travers le temps. Le
travail de GUILLAUME et al [150] permet de modéliser mathématiquement
(modélisation algébrique) les différentes portes logiques, et plus particulierement,
les portes logiques dynamiques d’'un ADD. En s’inspirant de ce travail nous avons
implémenté le module de génération des données qui représente I'historique de

fonctionnement de ces exemples dans le cas de plusieurs scénarios:

» Le casou il n'y’a pas un mécanisme de réparation (de maintenance) ;

» Le cas d’'une maintenance programmeée, ou préventive.

La simulation commence par un état de fonctionnement normal de tous les
composants (donc un systéme en marche a l'instant tp), les prochains états des
composants, ceux de linstant t; sont completement aléatoires (panne d’'un ou
plusieurs composants ou méme rester dans les mémes états de tp). A partir de
cette itération les états qui suit sont relativement aléatoire, parce qu’on prend en
considération I'état précédent. Le passage d’'un état a l'autre est effectué suivant

des regles qui prennent comme entrée 'état de chaque composant a l'instant t.

Si nous arrivons a I'état d’arrét du systeme et il n'y a pas un mécanisme de

réparation, la simulation atteint ses fins. Sinon nous poursuivons la simulation
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avec une des états de bon fonctionnement du systéme. La structure des données

générées de la simulation est illustrée sur le Tableau VI.1.

Tableau VI.1 : Structure de base de données générée.

Variables t=0 t=1 t=3 t=T
Xo 0 0 0 1
X2 0 0 1 1
X3 0 0 0 - 0
0
Xn+1 0 0 1 1

Il'y a, en général, trois méthodes différentes employées dans I'apprentissage
de structure d'un réseau bayésien a partir des données. La premiére consiste a
trouver des indépendances conditionnelles dans les données et puis employer ces
indépendances conditionnelles pour produire la structure. Les algorithmes les plus
connus qui utilisent cette méthode sont probablement l'algorithme PC et les
algorithmes CI et de FCI. La seconde utilise la programmation dynamique et
optionnellement le clustering pour construire un DAG. La troisieme méthode définit
une recherche sur l'espace des réseaux Bayésiens. Cette méthode utilise une
fonction de score qui indique relativement comment un réseau est meilleur

comparé a d'autres.

Bien que les méthodes d’apprentissage des réseaux Bayésiens soient
classifiées en trois catégories comme mentionné ci-dessus, il est utile de
différencier leur applicabilité, les bornes entre elles ne sont pas souvent aussi
claires qu'elles peuvent paraitre. Par exemple, I'approche de recherche et de
score et 'approche de programmation dynamique sont semblables du fait qu’elles

utilisent des fonctions de score.

Nous avons implémenté l'algorithme d’apprentissage de structure de 2TBN
en utilisant la programmation dynamique qui se base sur la notion de récursivite.

En s’inspirant des travaux [152-154] dans le cas des réseaux Bayésiens standard.
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Quand il s’agit de modéliser la fiabilité d'un systéme, la partie statique de
structure de réseau B, de la tranche initiale du temps est la méme dans le réseau
de transition B_,. Parce que les relations de dépendances entre les composants ne

vont pas changer.

VI.5.1 Exemple N2 : Le systeme « AHRS »

Le premier exemple est pris de [119], il représente un systeme actif de rejet
de chaleur (Active Heat Rejection system), la Figure VI.9 représente le schéma
bloque de ce systéeme. Le temps de panne de chaque composant est une variable
aléatoire représentée par une distribution exponentielle négative, les taux de
défaillance des différents composants sont donnés sur la Figure VI.12. Les
données générées de ce systeme (dans le cas ou il 'y a pas un mécanisme de
réparation) sont représentées par la Figure VI.10. La Figure VI1.11 montre le RBD
obtenu en utilisant la programmation (Dynamic Programming) pour construire la
structure du RBD a partir des données, dans le cas d’'une base de données

complete (pas de valeurs manguante ni variable cachées).

A AR

Al A2

A A

b1 B2

VAW

0
() ——
(v)

V,

Figure V1.9 : Le schéma bloque de I'architecture de AHRS.
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S {100 St ‘

Figure V1.10: Les données générées pour I'exemple AHRS.

Les variables de réseau représentent les composants, plus une variable qui
représente I'état du systéme a chaque séquence du temps. Les variables sont
discretes et binaires (‘1’ représente I'état en marche et ‘2’ représente I'état en
panne a chaque instant t).

Al : Composant principal de la premiere unité de rejection thermique.

A2 : Composant de réserve de la premiere unité de rejection thermique.

B1 : Composant principal de la deuxieme unité de rejection thermique.

B2 : Composant de réserve de la deuxieme unité de rejection thermique.

P1: Composant dalimentation de Al et B2, il se comporte comme un
déclencheur.

P2 . Composant dalimentation de A2 et B1, il se comporte comme un
déclencheur.

P3 : Composant d’alimentation de S, il se comporte comme un déclencheur.

S: Composant de réserve partagé entre la premiére et la deuxieme unité de
rejection thermique.

TE : Le systéme.
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Figure VI.11 : Le RBD de AHRS construit a partir des données générées (cas

ou il N’y a pas un mécanisme de réparation ou de maintenance).

Composant

Taux de défaillance (1) (h™")

Al
A2
Bl
B2
S
P1, P2, P3

0.001
0.005

Figure VI.12 : Les taux de défaillances des composants de systeme AHRS.

En utilisant les algorithmes d’inférence des RBD on peut maintenant calculer

la fiabilité du systéme globale ou de chaque combinaison de composant qu’on

veut, pour faire le diagnostic. On peut faire des prédictions sur I'état prochaine du
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systeme pour une duré de mission T. les résultats obtenus pour une duré de
mission T=60 h. avec une étape de discrétisation A t =0 ,05h sont montré dans la
figure Tableau VI.2, en comparant nos résultats aux résultats obtenu en [119] on
peut dire que les deux résultats sont trés proche. Pour effectuer l'inférence nous
avons utilisé le package développé par MURPHY [2].

Tableau VI.2 : Les résultats obtenus pour I'exemple AHRS.

t RADYBAN [119] Notre approche
o 1 1

20 1 1

30 0,999264 0,998995

40 0,997882 0,996985

50 0,995695 0,994995

60 0 0

VI.5.1 Exemple N2 : Le systéme « CPU »

Le deuxieme exemple est pris de [118], c’est une partie d’'un systéme réel
‘un appareil d'assistance cardiaque’, cette partie est I'unité centrale de traitement
‘CPU’ qui gere le reste des composants. Elle est composée de Primary CPU (P),
Backup CPU, Crossbar Switch (C), System Supervisor (S). La variable (CPU)

représente I'éta du systeme.

iy [0 i | dae | e |

1 ‘HII.' |m.’| I1rn| fit§ I1rnf. ‘ﬂlli' ‘mn lmiﬁ ‘If."ll [nm ‘m,*: ‘Huﬂ |1nn ‘mﬁ !1025 ||w','r' ".MJ |1ﬁ.1* s

1 H 1 1 1 : ! ! ' 1 i i L ! 1 I

i H £ | 2 i ! i i I 1 I i 1
1 1

1 ! H l H : } H ! H !
i ! : ! : : ! : ! ! !
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=
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Figure VI.13 : Les données générées pour I'exemple "CPU".
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Figure VI.14 : Le RBD de CPU construit a partir les données générées (cas ou

il N’y a pas un mécanisme de réparation ou de maintenance).

Composant Taux de défaillance hl
Crossbar|Switch 0.00002
System Supervisor 0.00009
Primary CPU 0.00006
Backup CPU 0.00006

Figure VI.15 : Les taux de défaillances des composants de CPU.

Le Tableau V1.3 montre les résultats obtenus pour 'exemple CPU avec un temps

de mission T=1000 h et une étape de discrétisation A t =100h.



Tableau VI.3: Les résultats obtenus pour 'exemple CPU.

Résultats en [118]

Notre approche
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100 0.048 0.43

200 0.095 0.11

300 0.13 0.128
400 0.19 0.188
500 0.21 0.209
600 0.29 0.289
700 0.32 0.319
800 0.38 0.378
900 0.42 0.417
100 0.47 0.469

L'approche a été aussi, testée en utilisant des données réelles, prise de

I'historique de pannes d’une centrale thermique productrice de I'énergie électrique,

plusieurs valeurs sont absentes, pour cela on a utilisé une version amélioré de

I'algorithme SEM [151] pour construire le RBD. La centrale est composée de 4

blocs, les blocs sont similaires et ils contiennent les mémes unités, on a travaillé

sur le niveau d’abstraction le plus haut c.a.d. sur les unités et pas sur les

composants, parce que on n'avait pas des informations sur les composants.
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Figure VI.15: Le RBD du Bloc N°1 de la centrale the rmique.

Les blocs sont composés de 8 unités qui sont représentées par les variables
du réseau: la turbine (turbine a vapeur), lalternateur, la chaudiere, le
combustible, le poste d’eau, le circuit de réfrigération, les matériels électriques et
on ajouter une variable qui représente le systéme. Le réseau produit sera validé

par les experts du domaine.

VI.6 DISCUSSION

Comme n'importe quel modéle de construction, I'apprentissage est soumis a
un ensemble de compromis, on doit laisser les données gouverner le modele. Les

données doivent étre soumises a un prétraitement, plusieurs techniques de
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discrétisation des données et algorithmes d’apprentissage peuvent étre appliqués.
D'ou ils y'a plusieurs degrés de liberté quand le modele est congcu a partir des

données.

L’avantage principal est que les relations de dépendances entre les
variables de I'ensemble des données deviennent apparentes et ceci révéle de
nouvelle connaissance sur le systéme. De plus la force (puissance) des relations
de dépendance entre les variables est calculée pour établir un modele prédictif, il
est basé sur des principes statistiques solides bien que n’importe quel degré de

connaissance du domaine puisse étre appliqué.

Puisque la dimension de l'espace des états est égale au nombre des
variables, I'estimation des probabilités nécessite une grande quantité des données
pour produire un modéle fiable. Un compromis est mis ici ; la quantité importante
des données augmente la fiabilité du modéle généré mais aussi, augmente le
temps d’exécution de la procédure d’apprentissage et l'inverse diminue le temps

d’exécution et il diminue aussi la fiabilité du modele prédit.

Nous avons testé I'approche proposée, la construction automatique de
modeéles de Réseau Bayésien Dynamique pour le calcul de la fiabilité sur des
données générées a partir des exemples de systemes pris de la littérature. En ce
qui concerne les résultats obtenus a partir des exemples pris de la littérature sont
tres satisfaisants et tres proche (avec un pourcentage de 99,8%) aux résultats
obtenus dans les articles dont on a pris les exemples, on peut dire que cette
approche permet de calculer la fiabilité des systemes dynamiques. Quoigu’il ne

faut pas éliminer le réle de I'expert qui peut rajouté et enrichie le modele.

Les résultats obtenus en utilisant I'optimisation par colonies fourmis sont
similaires aux résultats obtenus par programmation dynamique par ce que le
nombre des variables n'est pas important. Dans le cas l'implémentation par
programmation dynamique, si nous dépassons 9 variables, le temps d’exécution
augmente d’'une facon considérable. L'optimisation par colonie de fourmi a palier
a ce probleme mais le modele généré, il n'est pas aussi pertinent que par

programmation dynamique.

Enfin nous pouvons dire que les réseaux Bayésien présente un outil intégré

d’extraction et de représentation et aussi d’exploitation des connaissances. |l
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existe cependant quelques spécifications relatives a la nature du probleme a
résoudre qui font des réseaux Bayésiens l'outil le plus adéquat pour modéliser ce

probleme.

VI.7 CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre notre approche d’utilisation des
réseaux Bayésiens dynamique comme un modele d’extraction, de représentation
et d’exploitation de connaissances appliquée a la modélisation de la fiabilité des

systémes. Cette approche a été validée par des exemples pris de la littérature.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Le domaine de la gestion des connaissances qui connait un intérét croissant
est un domaine d'application potentiel pour les réseaux Bayésiens. Dans la
mesure ou ceux-ci offrent un formalisme riche et intuitif d’extraction et de
représentation de connaissance. La fiabilit¢é des systéemes est également un
domaine d’application des réseaux Bayésiens. Notre travail se situe au
chevauchement des ces deux domaines d’application des RBs.

L'utilisation des réseaux Bayésiens en tant qu’un modéle intégré d’extraction,
de représentation et d’exploitation des connaissances nous a permis de proposer
une méthode générique d’estimation et d’analyse de la fiabilité des systémes et
I'application ce principe d’extraction et de découverte de connaissances dans le

domaine de la fiabilité des systémes a permis par conséquent de le valider.

Afin d’étudier et de comprendre les capacités de modélisation des réseaux
Bayésiens, nous avons vu dans le premier chapitre la définition, les types, les

regles de calcul, et le mécanisme d’inférence d’un réseau Bayésien.

L’extraction des connaissances en utilisant les réseaux Bayésiens passe
inévitablement par la détermination de la structure et des parametres du réseau.
Par conséquent nous avons vu dans le deuxieme chapitre comment construire ce
modele a partir d’expertises, ou de données, qu’elles soient complétes ou non. De
multiples méthodes existent, mais beaucoup de problémes restent encore a
résoudre concernant la prise en compte de données incomplétes, par exemple, ou

I'apprentissage de modeles, en particulier, les réseaux Bayésiens temporels.

Le réle des réseaux Bayésiens dans le processus de KDD et de KM en
général a été étudié en détail dans le troisieme chapitre. Dans ce chapitre, nous
avons aussi justifié le choix des réseaux Bayésiens comme un modeéle d’extraction
de connaissances et illustré notre vision d’utilisation des réseaux Bayésiens
comme un outil intégré d’extraction de représentation et d’exploitation des

connaissances.
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La modélisation de la fiabilité des systemes complexes en utilisant les
réseaux Bayésiens est la source de motivation de notre travail et elle présente le
domaine d’application de notre étude. Par conséquent, le quatrieme chapitre a été
consacré pour la définition des differentes notions mathématiques nécessaires a
la compréhension de cette discipline et I'étude des méthodes classiques utilisées
pour I'estimation et I'analyse de la fiabilité des systémes.

L'utilisation des réseaux Bayésiens pour la modélisation de la fiabilité des
systemes est un champ de recherche récent et tres actif. Le cinquieme chapitre,
présente un état de I'art détaillé et une étude comparative sur les travaux qui ont

été publiés jusqu’a présent sur ce theme.

L'étude des réseaux Bayésiens et leur rbéle dans [I'extraction des
connaissances dans une premiere partie et dans une deuxieme partie leurs
capacités dans la modélisation de la fiabilité ont aboutit & la proposition d’'une
méthode générique pour l'estimation et l'analyse de la fiabilité des systemes.

Cette approche a été illustrée et validé dans le dernier chapitre.

1. CONTRIBUTIONS

Ce travail de these se positionne comme une contribution d’'une part au
développement des modéles de gestion de connaissances et d’'une autre au
développement de méthodes génériques pour l'estimation et lI'analyse de la
fiabilité des systemes complexes en utilisant les réseaux Bayésiens.

Notre contribution se situe premiérement dans la proposition d’utiliser les
réseaux Bayésiens comme un outil intégré d’extraction, de représentation et
d’exploitation des connaissances, et deuxiemement dans la construction de
modele de réseau Bayésien dynamique modélisant un systéme par apprentissage
automatique et l'utilisation du modéle généré dans I'analyse de fiabilité. Et cela en
exploitant les données de tests ou bien les données prise de l'historique de

fonctionnement du systéme (retour d’expériences).

Ceci a permis aussi de prouver que les réseaux Bayésiens peuvent étre
employés comme un modéle d'extraction de connaissances en utilisant
principalement les algorithmes d’apprentissage de structure et de parametres de

ces derniers, les connaissances extraites sont représentées directement par le
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réseaux Bayésien géneré et facilement interprétées et exploitées via le

mécanisme d’inférence des réseaux Bayésiens.

Nous avons appliqué ce principe pour la gestion des connaissances
meédicales, plus spécifiquement dans I'orientation des patients vers les différents
services d’un hopital. Les résultats obtenus sont trés satisfaisants (Voir 'annexe D

pour plus de détails).

Concernant le domaine d’application étudié dans ce mémoire, qui est la
fiabilité des systemes, nous avons focalisé nos recherches sur les modeles
dynamiques des réseaux Bayésiens qui semblent trés appropriés a la
modélisation des systemes complexes et l'intégration des contraintes exogenes
dans l'analyse de la fiabilité dite dynamique. Ceci est montré dans un ensemble
de travaux de recherche menés dans ce contexte. Sans oublier que la
modélisation par les réseaux bayésiens dynamiques englobe la partie statique du
systeme. Par conséquent, les réseaux bayésiens dynamiques représentent un

formalisme général pour la modélisation statique et dynamique d’un systéeme.

Notre travail qui consiste en construction de modele de réseau Bayésien
dynamique par apprentissage automatique est au niveau général un probleme
d’extraction de connaissance. L'apprentissage d'un réseau bayésiens consiste a
identifier sa structure qui est un graphe orienté sans circuit et ses parametres

constituant 'ensemble des tables de probabilité conditionnelles. Pour ce faire :

Premierement, nous avons choisi le type des réseaux Bayésiens
dynamiques a utiliser dans le modele proposé, qui est le 2TBN. Ce choix a été fait

apres une étude qui a été effectué a travers les chapitres suivants:

- Réseaux Bayésiens, ou nous avons vu les différents types des

modeéles dynamiques des réseaux Bayésiens, en particulier leurs
propriétés et leur mécanisme d’inférence.

- Apprentissage des réseaux Bayésiens, ou nous avons vu les

méthodes et les algorithmes d’apprentissage de structure et des
parametres des différentes approches d’intégration de la dimension

temporelle dans les réseaux Bayésiens.
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- Réseaux bayésiens pour la fiabilité: Etat de l'art, ou nous avons

étudié un ensemble de travaux qui ont utilisé différentes variantes des

réseaux bayeésiens pour I'analyse de la fiabilité des systéemes.

Deuxiemement, nous avons défini comment appliquer la méthode
d’apprentissage de structure et des parametres de réseau bayésien dynamique
choisie pour modéliser la fiabilité d’un systeme (définition des variables, la nature
des variables, structure de la base d’apprentissage).

Troisiemement, nous avons implémenté et réalisé ce module de construction
automatique de modéle de réseau bayésien dynamique modélisant la fiabilité des

systemes en utilisant la programmation dynamique.

Quatriemement, sachant que l'apprentissage des réseaux Bayésiens est un
probleme NP-Difficile. En particulier, les réseaux bayésiens dynamiques (dans
notre cas le 2TBN), le nombre des variables est doublé parce que dans un réseau
de transition, chaque variable possede deux copies une dans la tranche du temps
t, et une autre dans la tranche t-1. Par conséquent, le probleme d’optimisation du
temps de calcul s'impose. Pour résoudre ce probléme, nous avons effectué une
recherche sur les Métaheuristiques d’optimisation. Aprés étude nous avons
choisie I'optimisation par colonie de fourmis et proposé ensuite une nouvelle
approche d’apprentissage de structure des 2TBN en intégrant cette

Métaheuristique.

Cinquiemement, nous avons défini comment exploiter les modeles congus

pour I'analyse et I'estimation de fiabilité.

L’'aspect qui a motivé Iinitialement ce travail était de répondre a cette
question : «est que le modéle de réseaux Bayésien dynamique généré par
apprentissage automatique modélisant un systéme peut étre pratiquement utilisé

pour I'analyse de la fiabilité de ce dernier ».

Théoriquement, I'idée de construire des modeles de RBD modélisant la
fiabilité des systemes par apprentissage automatique en utilisant les données de
test ou de I'historique de fonctionnement de ces derniers, tel qu’il est montré dans

le formalisme proposée semble tres prometteuse. La validation empirique de
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I'approche a prouver qu'on peut pratiquement utiliser ce formalise générique pour

I'analyse de la fiabilité.

2. PERSPECTIVES

Le travaill mené dans ce mémoire a permis de pouvoir confronter les

caractéristiques d’'une problématique d’intérét — l'apprentissage des réseaux

Bayésiens et I'extraction des connaissances — a celle d’analyse de la fiabilité des

systemes. Il offre plusieurs perspectives de recherche :

Le développement d’algorithmes d’apprentissage de structure de réseaux
bayésiens, et plus particulierement des réseaux bayésiens dynamiques qui
"passent a I'échelle”, applicables lorsque le nombre de variables est tres
grand (cas des systémes complexes).

Le développement d’algorithmes d’inférence des réseaux bayésiens
dynamiques plus performants et plus rapide, le pas de discrétisation At
influence les résultats de calcul de fiabilité obtenus, plus le At est petit plus
les résultats seront précis, mais ca demande un temps d’exécution plus
important.

Les réseaux Bayésiens orienté objet offre un cadre tres intéressent pour la
modélisation de la fiabilité des systemes complexes, I'apprentissage des
RBOO est aussi un champ d’étude intéressent pour I'application de notre
approche.

Les variables représentant les contraintes exogenes peuvent étre de nature
continue, par conséquent le développement des algorithmes
d’apprentissage et d'inférence des réseaux Bayésiens dynamiques
hybrides et des techniques de discrétisation efficaces et une piste de
recherche tres intéressant.

Appliquer le formalise proposé en utilisant l'approche basée sur
'évenement des réseaux Bayésiens pour modéliser la fiabilité est trés
intéressant parce qu’il permet de modeéliser les systémes non markoviens,
néanmoins le développement des méthodes d’apprentissage de structure
et des parametres de ce genre des réseaux Bayésiens dynamiques est

nécessaire.
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Etendre ces travaux pour modéliser la procédure de la planification des
maintenances et I'analyse de risque.

Intégrer dans un seul modeéle de réseaux Bayésien, les aspects techniques,
organisationnels, informationnels, décisionnels et humains et leurs impacts
sur le fonctionnement du systeme.

Cas des bases de données incompletes, c’est le cas de la plupart des
applications réelles est aussi un axe de recherche tres intéressant.

La découverte de structures causales sans variables latentes est une
premiere étape, pas encore completement résolue, mais elle n'est pas
suffisante. Rares sont les problémes ou les variables pertinentes sont
toutes connues, et l'oublier peut aboutir a la découverte de relations
causales erronées. Il faut donc a présent continuer a explorer la piste des

réseaux bayeésiens causaux avec variables latentes.
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ANNEXE A

LISTE DES SYMBOLES ET ABREVIATIONS

GENERALE

RB : Réseau Bayésien.

RBD : Réseau Bayésien Dynamique.
DAG : Direct Acyclic Graph.

GOSC : Graphe Orienté sans Circuits.
AD : Arbre de défaillance.

AAD : Analyse d’arbres de défaillance.
FT : Fault Trees.

ADD : Arbre de Défaillance Dynamique.
DFT : Dynamic Fault Trees.

CM : Chaine de Markov.

CMD : Chaine de Markov Discreéte.
CMC : Chaine de Markov Continue.
OCF : Optimisation par Colonie de Fourmis.
VARIABLES ALEATOIRES

Xy, -+ X, . Variables aléatoires génériques et noms de nceuds génériques d'un
graphe.

X, Y, Z vecteurs aléatoires formés d’éléements de X,,- - - X,, et sous ensembles de
nceuds de {X;, - X,}.

X, {X = x} événement.

X} : Variable aléatoire représentant la valeur de li-iéme attribut dans le I-iéme
exemple de la base D.

PROBABILITES ET INDEPENDANCES

P : Mesure de probabilité.

P (:|-) : Probabilité conditionnelle (A(X|2)).

=| - . Indépendance marginale.
-4 +|- : Indépendance conditionnelle (X4 Y|2).
GRAPHES ET SEPARATION
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G : Graphe sur 'ensemble de nceuds X = {X;,--- X, }.

-1-| - : Critere de séparation dans les graphes.

14+ | - : Critere de d-séparation dans les graphes (X L4 Y|Z) .

€ : Application de X x X vers {0, 1} codant I'existence d’arcs et d’'arétes.

Pa(X;) : vecteur aléatoire de I'ensemble des variables parentes du i-iéme nceud.
En f (X)) : variable aléatoire de 'ensemble des variables parentes filles du i-ieme
nceud.

Desc(X;) : variable aléatoire de I'ensemble des variables descendantes du i-ieme
nceud.

F(Xi) : frontiére de Markov du nceud X;.

M(X;) : couverture de Markov du nceud X;.

PARAMETRES

© : caractere générigue pour représenter I'ensemble des paramétres d’'un réseau
Bayésien © = {P(X; = k|PEX;) = )}ijx)-

O: Caractére générique pour représenter 'ensemble des parameétres d’un réseau
Bayésien évalué par maximum de vraisemblance ou maximum a posteriori.

0;: Tableau a trois dimensions représentant I'ensemble des parametres pour le
nceud Xi.

6;;: Matrice de parametres pour le nceud Xi lorsque ses parents sont dans leur j-
ieme configuration.

0;j . Parametre pour le nceud Xi lorsque ses parents sont dans leur j-ieme
configuration et qu'il est dans sa k-ieme état 6,;, = {P(X; = k|PEX;) = j)}i;x)-
DONNEES ET INSTANTIATIONS

Dc : Base d’exemples complete.

D : Base d’exemples incompléte.

O : Partie observée de D, sous ensemble de {X}}.

H : Partie non-observée de D, sous ensemble de {X}}, complémentaire de O.

n : Nombre d'attributs dans la base D.

N : Nombre d’exemples dans la base D.

gi : Nombre de configurations du vecteur aléatoire de I'ensemble des variables
parentes du nceud X;.

ri: Nombre de configurations de la variable aléatoire discrete X;.

Ni : Histogramme de la variable X; pour la base D.
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Nj : Nombre d’exemples ou le vecteur aléatoire Pa(X;) prend sa j-ieme valeur dans
la base D.

Nix : Nombre d’exemples ou le vecteur aléatoire Pa(X;) prend sa j-ieme valeur
tandis que la variable X; prend sa k-iéme valeur dans la base D.

x} : Observation du i-iéme attribut dans le I-iéme exemple de la base D.

pa(X)': l-iéme observation dans D de la variable Pa(Xi).

enf (X;)": l-iéme observation dans D de la variable enf (X;).

desc(X;)! : I-ieme observation dans D de la variable Desc(X;)
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ANNEXE B

PROBABILITE ET STATISTIQUE

Définition B.1 (tribu des événements)
Soit A, un sous ensemble des parties de Q, A a une structure de tribu s'il
satisfait :
—si A € Q alors son complémentaire A° = Q \A est aussi dans A.
— Soit une suite A, A2, . . ., An finie et dénombrable d’éléments de A, leur réunion
U,>1 An est aussi dans A.
— L’ensemble vide @ est dans A.
On appelle événements les éléments de A.

Définition B.2 (probabilité) Soit un espace  d'observables et une tribu
d’événements A formée de sous-ensembles de Q, on appelle probabilité une
fonction 2 de A dans [0, 1] telle que :

— L’événement certain est de probabilité 1 : P(Q) = 1.

— Toute suite A,Az, . . . A, d’événements de A, deux a deux disjoints alors la
série

PNZCOINCEY
i=1

Converge et a pour somme P(U,>1 4;).
On appelle alors espace de probabilités ou espace probabilisé le triplet (Q, 4, P).

Définition B.3 (Variable aléatoire) Soit(Q, 4, P), un espace probabilisé et B la tribu
des boréliens de R.
Une application :

{(Q,A) - RB(R)

wo Xy B2

est appelée variable aléatoire (ou v.a.) sur (Q,A) si:
v B € B(R), (X € B)implique X"1(B) € A (B.3)

Dans le cadre de notre étude, I'espace de définition des variables est
dénombrable et fini ; par conséquent, nous travaillerons par la suite avec des
variables aléatoires discretes.

Définition B.4 (loi d’'une variable aléatoire discréte X)

p(x) =P(w € D)|X(w) =x) (B.3)
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Propriété 1
—-0<p(x)<1vxeQ

—ZP(x)=1

PX() = ) p()
XEA
Définition B.5 (probabilité jointe)
Soient X et Y deux variables aléatoires définies sur le méme espace
d’événements. On définit la probabilité jointe PAB de ces deux v.a. par :

P (Q,A4)X(Q,B) - [0,1] (B.4)
4B |(a,b) » Pug(a,b) = P{w € QJA(w) = a ET B(w) = b}) '
Ce qui peut se généraliser a un ensemble X = {X;,X,,..., X, }de n v.a:
Q,Ay. 0,1
P, . (.45,) ~ [01] (B.5)
x = (X1,Xp,...,Xp) 2 Py(x) = ({CU € Q|E"rie1,...,n Xl-(a))})

B.1 PROBABILITES CONDITIONNELLES

Définition B.6 (Probabilité conditionnelle)
Soit un espace probabilisé (Q, 4, P), la probabilité conditionnelle P(A|B) d’'un
événement A conditionnellement
a un évéenement B tel que P(B) > 0 est définie par :
P(ANB)
Si P(B) = 0 alors P(A|B) n’est pas définie.

Proposition B.1 (Regle d’inversion de Bayes)

Soit un espace probabilisé (Q,4,P), et A et B deux événements de A tels

que PA) >0et AB) >0 alors :
P(A|B) P(B)
P(A|B) = O (B.7)

Cette propriété est a la base du procédé dinférence. En effet, si nous
cherchons a mesurer notre incertitude quant a une hypothése H en connaissant a
partir d’'une observation (ou ensemble de données) o, nous pouvons écrire :

P(o|H)P(H)

* P(0|H) est la probabilité a posteriori ;

* P(H) est la probabilité a priori ;

* P(H|o) est la vraisemblance de I'observation ;

* P(0) est une constante telle que : };, P(H = h|o) = 1 soit P(0) = Y., P(o|h)P(0)

B.2 Indépendances conditionnelles : définitions et mesures
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Le calcul d’une probabilité jointe sur un ensemble conséquent de variables
aléatoires, méme binaires, requiert un nombre exponentiel de calculs. Il convient
alors de simplifier la démarche et pour cela, exploiter les indépendances
conditionnelles sous-jacentes au domaine.

Définition B.6 (Indépendance conditionnelle)

Soit un univers Q et un ensemble X de variables aléatoires. Soient les sous
ensembles X,Y et Z _ X. X est indépendant de Y conditionnellement a Z (ou (X 'y

Y|Z)) si et seulement si X,Y et Z vérifient :

P(X|Y,Z) = P(X|2)
et P(Y|X,Z) = P(Y|2)

Définition B.7 (Indépendance marginale)

@mﬁ{ (B.8)

Soit un univers et un ensemble X de variables aléatoires. Soient les sous
ensembles X etY _ Xtels que (Xy Y|2)):

B.3 Formules et notions liés a I'indépendance conditionnelle
Test du X2

Le test du X? a plusieurs emplois possibles :

— Test d’adéquation ;

— Test d’homogénéité ;

— Test d'indépendance.

Nous nous intéressons a son emploi afin de déterminer si deux variables
aléatoires sont indépendantes.

Soient deux variables aléatoires discrétes X et Xg. Soient ra et rg, leurs
cardinalités respectives. Soient N, le nombre d’occurrences observées dans la
base d’exemples D, constituée de N cas, de {Xa = a"Xg = b}. N, et N, le nombre
d’occurrences observées de {Xa = a} et {Xg = b}, respectivement. Eab représente
I'effectif théorique des occurrences de {Xa =a " Xg = b}.

Deux hypothéses :
Ho : les deux variables Xa et Xg sont indépendantes et P(Xa ™ Xg) = P(Xa) x P(Xg).
H; : Xa et Xg ne sont pas indépendantes.

Le test quantifie la distance entre la fréquence observable des événements
considérés et la fréquence hypothétique. Un seuil limite fait office de critére de
validation de I'hypothése Hy (en I'occurrence les variables sont indépendantes).

Ny, — Egp)?
X2 :Z(abE—ab) (B.9)
oD ab
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Dans le cadre de I'établissement non plus d’'une indépendance entre deux
variables mais d’'une indépendance conditionnelle faisant intervenir une troisieme
variable aléatoire Xc, les hypotheses a vérifier deviennent :

. les deux variables Xa et Xg sont indépendantes conditionnellement a Xc.
Hl Xa et Xg ne sont pas indépendantes conditionnellement a Xc.
Et la formule précédente se réécrit :

N,
X2 = Z ( abc — abc) (B 10)
abc

a,b,c

Avec N, le nombre d’occurrences observées de {XA =a ™ XB = b " XC =c}. Nac
et Ny le nombre d’occurrences observées de {XA=a*XC=c}et{XB=b " XC =
c}, respectivement.

Entropie
Pour une variable aléatoire XA dotée d’une distribution de probabilité P(XA),

I'entropie de XA s’exprime par :

H(X) = ) PO log(P(X0) = E(—logP(Xa))  (B.11)

L’entropie conditionnelle d’'une variable aléatoire XA étant donné la valeur prise
par une variablealéatoire XB exprime la quantité d’'information nécessaire pour
inférer XA a partir d’XB.

Entropie Croisée Soit EC, I'entropie croisée de XA et XB étant donné XA,XB et XC
trois variables aléatoires.
P(X4, XplXc)

el Xolke) = ), (P00, P Gl Xl XO)1o8 G 5 T

L’entropie est bien entendu nulle quand il N’y a pas d’incertitude.
Ceci vérifie EC(Xa,xs|Xc) = H(Xa|Xc) — H(Xa|Xg,Xc) et est aussi connu sous le nom
d’Information Mutuelle : Im(Xa,Xg).

(B.12)

Démonstration C.3: Dans le cas de trois variables aléatoires, Xa, Xg et X¢, nous

avons :

HOGIXD == D" > P(Xa X5 X0 log(PUAIXD)  (B.13)
HOGIXp X == ) > ) P(Xa X5, Xe) log(P(AIXp, X)) (B.14)

P(X, X5, Xc)
m(XA,Xglxc)—z Z Z P(X, Xa X)log (—p i~ (B.15)

Or,
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P(x;, v, 2x) _ P(x;, vjlzi)P(zy) _ P(x;, vjlzx)
P(y), zx) P(y;lz)P(zx) P(y;lz)

) P(X,1X51Xc)
Im(X.¥12) = anmzlm"i'”'z")log PP,k B 17

) P(XalX51Xe)
= Z P(¥e) be ZxcP(XA’XB’XC) log (P(XAlxc)P(XB|XC)> (B-18)

Pour deux variables aléatoires Xa et Xg, I'information mutuelle dépend a la
fois de Xa et de Xg. Nous quantifions (conceptuellement) la quantité d’information
sur Xg contenue dans Xa (et inversement, l'information étant symétrique, la
qguantité d’'information sur Xa contenue dans Xg).

Cette mesure permet de définir une sorte de distance entre la probabilité jointe
P(Xa,Xg) €t le produit de probabilités marginales P(Xa) x P(Xg).

Si Xa et Xg sont indépendantes, alors P(Xa,Xg) = P(Xa) x P(Xg) et I'information
mutuelle est nulle. Dans notre cas, nous nous intéressons a I(Xa,Xg|Xc). Cette
expression n'est nulle que si Xa et Xg sont conditionnellement indépendantes,
connaissant Xc.

IP(XA|XB'XC) =

(B.16)

D’ou

Rapport de vraisemblance

En lieu et place du test du X?, on peut souhaiter employer le test du rapport
de vraisemblance aussi connu sous le nom de test du G2.
G2(X,, Xg) = z N, x log (M) (B.19)
' a,b ab Na X Nb
Nous voyons ici que la valeur de G? est proportionnelle & celle de I'entropie
croisée :
G?(X4,Xp) = 2 X Ec(X4, Xp)  (B.20)
G? suit alors une loi de distribution du X2 a (r, — 1)(r, — 1) [1eec7c degrés de
libertés.

Test de Mann-Whitney

Il s'agit, a la base, d'un test statistigue non-paramétré permettant de

déterminer, avec un certain degré confiance, s'il existe une différence significative
entre deux échantillons supposément indépendants (on dit aussi que ce test est
un test d’identité permettant de déterminer si les deux échantillons sont issus
d’'une méme distribution). Typiquement, on va chercher a déterminer si les valeurs
d’'un échantillon sont significativement plus petites que celle d’'un deuxieme
echantillon.
Le test de Mann-Whitney repose sur la mesure d’'un parametre U, calculé en
fonction des rangs des différentes valeurs des deux ensembles, les unes par
rapport aux autres. La distribution de U sous I'hypothése Hy est connue (Ho : les
deux échantillons ne sont pas homogénes).
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Il existe plusieurs maniéres de calculer U mais nous n’en détaillerons qu’une
seule, simple. Nous nous limitons au cas d’échantillons de taille modeste, bien
qgue des techniques d’approximation permettent de traiter le cas d’échantillons de
tres grande taille.

Le calcul de U s’effectue comme suit :

Soit E1c le premier échantillon, de taille n1 dont on cherche a déterminer si ses
valeurs sont significativement plus petites que celles contenues dans le deuxiéme
échantillon, Eoc

, de taille

no .

Commencer par regrouper les valeurs issues des deux échantillons dans un
seul ensemble, Ec. Ordonner les valeurs de E. (sans perdre leur origine) puis
calculer R, la somme des rangs occupeés par les valeurs issues de Elc

ny(n, + 1)

U=nmn,+
1762 2

—R (B.21)

La lecture de tables appropriées permet alors, a partir de la valeur de U de
déterminer la validité ou non de I'hypothese nulle Ho.

B.4 MESURES DE DIVERGENCE ENTRE DEUX DISTRIBUTIONS DE
PROBABILITES

Il peut étre utile de pouvoir définir une notion de distance entre deux
distributions de probabilités définies sur un méme domaine. C'est ce que
permettent les mesures introduites dans cette section : les divergences de
Kullback-Leibler et celle de Jensen-Shannon.

B.4.1 Divergence de Kullback-Leibler

Soit Xi une variable aléatoire.
P et Q deux distributions de probabilités.

La divergence de Kullback-Leibler entre deux lois de distributions respectives
P et Q est définie par :

(X)

KL(PIIQ) —ZIP(X)I g(Q(X)

> (B.22)

Les propriétés de cette divergence sont les suivantes :

— Non symétrique

— égale a zéro si et seulement si P = Q

— Si 9xi tel que p(x;) > 0 et q(x;) = 0, alors la divergence est infinie

— L’entropie de P vaut log(r) — D(P||U) avec m, le nombre de cas contenus dans D
et U, la distribution uniforme. la non-symétrie de la divergence de Kullback-Leibler
ainsi que sa convergence vers +1 si il existe xi tel que p(x;) , 0 et q(x;) = 0 rendent
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son emploi en tant que mesure de dissimilarité problématique. On préféere
souvent employer une extension de la divergence [41]:

Dy(P[1Q) = AKL(P[||AP + (1 = DQ) + (1 = DKL(QIIAP + (1 -DQ) (B.23)

B.4.2 Divergence de Jensen-Shannon

Soit X; une variable aléatoire.
P et Q deux distributions de probabilités.

La divergence de Jensen-Shannon entre deux lois de distributions
respectives P et Q est définie par:

2P(X;) )
P(X;) + Q(X;)

20()
# ), Q00 log (o + 60m)

1
JSIQ) =5[> PG log<

(B.24)

B.5 GRAPHE MORAL

Définition B.2 (graphe moral): Si G= (X, E) est un GSCO, alors Gg = (X, Ep) est un
graphe moral associé a G si Go est un graphe non orienté tel que Eo>E et si
[E(Xi1,X;) = let E(X;;,X;) = 1]alors Eo(Xi1 , Xi2) = 1.

La moralisation est une réécriture de P(X1,- - -, Xn)) = [[; P (Xi, Pa(Xi)))par
P(X1, --,Xn)) =1[l; fct (Xi, Pa(Xi)) telle qu’il est toujours possible de retrouver la

premiere expression. Apres avoir retiré les orientations, nous pourrions croire que
de l'information a été perdue, mais cela n’est pas le cas.

Définition B.3 (graphe trianqulé) : Soit G = (X, E) est un graphe moral, un graphe

triangulé pour G est un graphe cordal qui est également une carte d'indépendance

pour la loi sous-jacente a G.

Remarquons qu’un graphe triangulé associé a un graphe moral n’est pas

unique.

B.6 Distribution de Dirichlet

La loi de Dirichlet, souvent notée Dir(a), est une famille de lois de probabilité
continues pour des variables aléatoires multinomiales. Cette loi (ou encore
distribution) est paramétrée par le vecteur a de nombres réels positifs et tire son
nom de Johann Peter Gustav Lejeune Dirichlet. Elle est vue comme la
généralisation multinomiale de la loi béta.
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La loi de Dirichlet d'ordre K =2 de parametres a, ..., ax > 0 possede pour
densité de probabilité :

k
FOxg o, X, @y ey ) = ﬁl:—l{xﬁ_l (B.25)

Pour tous les X, ..., Xk >0 vérifiant x; + ... + Xx1 <1, ou Xg est une
abréviation pour 1 —X; — ... — Xk-1. La densité est nulle en dehors de ce simplexe
ouvert de dimension (K — 1).La constante de normalisation est la fonction béta
multinomiale, qui s'exprime a l'aide de la fonction gamma :

1 7 (@)
B(a) = ﬁ,a = (a;, ..., ;) (B.26)
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ANNEXE C

NOTIONS UTILES POUR L’APPRENTISSAGE DES RESEAUX
BAYESIENS

C.1 DIMENSION D’'UN RESEAU BAYESIEN

X = (X, -+, X,) est un vecteur aléatoire composé de n variables aléatoires
discrétes. Si r; est la modalité de la variable X;, alors le hombre de parameétres
nécessaires pour représenter la distribution de probabilité P(X;/Pa(X;) =
pa(x;)) est égalar; — 1.
Pour représenter P(X;/Pa(X;), il faut alors Dim(X;, B) paramétres avec

Dim(X,B)= (n—1-q; (C.1)

Ou gjest le nombre de configurations possibles pour les parents de X;, c’est-a-dire

Définition C.1: La dimension d’un réseau Bayésien B est définie par :

Dim(X,) = Z Dim(X,,B) (C.2)

La dimension d’'un réseau Bayésien est une grandeur qui sera utile pour les
fonctions de score qui font intervenir un terme de pénalité. Cette grandeur
représente le nombre de parametres indépendants que possede le réseau. Il est
judicieux de pénaliser les réseaux trop complexes. Ceux-ci peuvent alors encoder
de nombreuses distributions de probabilité, cependant, ils sont difficilement
interprétables quand ils sont fortement connectés. Dans ce cas, que dire de plus
guand toute variable dépend de presque toutes les autres ? Un tel réseau permet
donc de modéliser de nombreuses dépendances, par contre, il posséde un grand
nombre de paramétres. Donc, si la base ne contient pas beaucoup d’exemples,
I'apprentissage des parameétres ne sera alors pas trés précis : il n’y aura alors que
tres peu d’exemples pour chaque configuration d’'un nceud et de I'ensemble de
ses nombreux parents. Il faut alors trouver un bon compromis
expressivité/complexité du réseau. Pour cela, il est possible de se conformer au
principe du rasoir d’Occam.

C.2 PRINCIPE DU RASOIR D'OCCAM

Le rasoir de William d’Ockham (Guillaume d’Occam étant la variante latine
de ce nom, 1285-1349) est un principe attribué au moine écrivain et théologien
franciscain. Penseur du XIVé siécle, il est né a Occam, un village du comté de
Surrey. Ses enseignements furent parmi les premiers a étre en rupture avec ceux
des philosophes médiévaux le précédant, y compris le réalisme aristotélicien de
Thomas D’Aquin. William luttait contre la pratique habituelle (toujours d’actualité)
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de décrire la nature en ayant recours a des abstractions non testables, tentant
d’étre aussi proche de la réalité physique que possible quelque soit le domaine
étudié.

Ce principe a été énoncé comme suit :
"Pluralitas non est ponenda sine neccesitate"
"Frustra fit per plura quod potest fieri per pauciora”
"Non sunt multiplicanda entia praeter necessitatem”

Ce texte peut se traduire en : "La pluralité ne devrait pas étre posée sans

A1on

nécessité", "C’est en vain que I'on fait avec beaucoup ce qui peut étre fait avec un
petit nombre", "les entités ne doivent pas étre multipliées sans nécessité". De tels
points de vue ont été partagés par de nombreux auteurs dont Aristote en 350
avant notre eére qui a déclaré : "la nature prend toujours le chemin le plus court
possible”, ou encore : "le plus limité, s’il est adéquat, est toujours préférable”. De
nombreux savants ont adopté ou réinventé le rasoir d’'Occam, par exemple, en
voici une variante moderne : "Ce qui peut étre fait avec peu d’hypotheses sera fait

en vain avec plus", ou encore, Isaac Newton, qui énonca la régle :

"Nous n’avons pas a accepter plus de causes des choses naturelles que celles qui
sont a la fois vraies et suffisantes pour expliqguer ces choses". De méme, plus
récemment, Einstein disait : "Tout devrait étre fait le plus simplement possible, ce
qui ne veut pas dire de fagon simplette”. Ce principe est également appelé
«principe de simplicité», «principe de parcimonie », ou encore «principe
d’économie». Le principe du rasoir d’Occam consiste a ne pas multiplier les
hypothéses au-dela du nécessaire, et en d’autres termes, a privilégier I'hypothése
la plus simple tant que cela reste compatible avec les observations.

Dans le cadre des réseaux Bayésiens, nous privilégierons le modeéle le
moins complexe, c’est a dire, celui possédant le moins de parametres.

C.3 SCORE DECOMPOSABLE

En supposant que nous disposions d’une méthode qui parcourt I'espace des
DAG en effectuant des opérations du type ajout ou suppression d’arcs, il est
nécessaire de réduire le nombre de calculs utilisés pour I'évaluation du score.
Pour cela, posséder un score calculable localement, permet de n’estimer que la
variation de ce score entre deux structures voisines, au lieu de le recalculer
entierement pour la nouvelle structure.

Définition C.2: Un score S est dit décomposable (ou local) s'il peut étre écrit
comme une somme ou un produit de mesures dont chacune n’est fonction
seulement que d’'un nceud et de I'ensemble de ses parents. En clair, si n est le
nombre de noceuds du graphe, le score doit avoir une des formes suivantes :

Tous les scores que nous allons introduire par la suite peuvent se
déecomposer localement. Cette derniere assertion est en fait héritée d’'un éleve de
William d’Occam.
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C.3.1 SCORE EQUIVALENT

Un score qui associe une méme valeur a deux graphes équivalents est dit
éguivalent. Certains scores ne sont pas équivalents comme par exemple le score
BD qui est issu de la vraisemblance marginale P(D|G). Par contre, la
vraisemblance P(D|G) est score équivalente mais ne respecte pas le principe de
parcimonie.

Définition C.3 (Score décomposable): Une fonction de score S est dite
décomposable si, étant donné la structure G d'un réseau Bayésien B, S(B) peut
étre exprimé sous la forme d'un produit (ou d'une somme, dans l'espace
logarithmique) de scores locaux ne concernant qu’'un sommet et ses parents.

n n

S(B) = Z s(X;,7;) ou bien S(B) = 1_[ s(Xum) (C.3)

=1 =1
Ou n représente le nombre de sommets du graphe G.

Cette propriété permet de réduire considérablement les codts de calcul d’'une
heuristique de parcours de I'espace des GOSC.

EQUIVALENCE : Deux GOSC différents peuvent encoder une méme
décomposition de la loi jointe sur le domaine modélisé. Les deux structures sont
alors dites équivalentes au sens de Markov. Il en résulte que plusieurs GOSC
peuvent représenter le méme ensemble d’'indépendances conditionnelles et, par
conséquent, présenter la méme pertinence en termes de représentation de
connaissance (dans le cas d’'un graphe non-causal).

Définition C.4 (Score équivalent): Une fonction de score S est dite équivalente si,
étant donné deux réseaux Bayésiens B et BO eéquivalents au sens de Markov, S
associe une méme valeur aux structures de B et BO.

L'emploi d'un score équivalent permet donc de pouvoir distinguer des
structures qui ne sont pas statistiguement équivalentes (et réciproquement, de
regrouper les structures qui le sont). Dans le meilleur cas, nous devrions pouvoir
ainsi déterminer une seule structure G statistiquement équivalente au graphe G2
recherché. Il nous reste a assurer I'existence de G?, ce qui est le role de la
propriété de consistance.

CONSISTANCE : Il est important de pouvoir garantir que la structure obtenant la
meilleure évaluation soit celle du réseau a l'origine de la base de cas. Cette
propriété est connue sous le nom de consistance du score employé.

Définition C.5 (Score consistant): Une fonction de score S est dite consistante si,
lorsque la taille de la base d’apprentissage D tend vers l'infini, la structure G*
correspondant au modeéle sous-jacent a D obtient le meilleur score avec une
probabilité approchant 1.
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Par structure correspondant au modele, nous entendons ici la structure qui
est une carte d'indépendance minimale du modele sous-jacent a D.

C.4 L'INFORMATION MUTUELLE
Le critere d’information mutuelle IM, qui peut simplement étre exprimé a
I'aide de la distance de Kullback-Leibler par [41] :

]P )
IM(X; Y) = KL(P(X,V)|[P(X)P(Y)) = ZZP(x,y)log% (C.4)
x
IM(X; Y) = ZZ%log (%) (C.5)
i=1j=1 Y

Ou 0;; représente le nombre de fois ou la configuration x =i et y = j apparait
dans la base d’exemples, E;; = Ni X Nj et N est le nombre de cas dans la base.

L’information mutuelle représente alors le nombre de nats que deux variables
ont en commun. Cette mesure permet donc de décider, s'il est avantageux de
connecter deux variables plutdt que de les conserver indépendantes.

C.5. L'INFORMATION MUTUELLE MOYENNE CONDITIONNELLE

Il est possible de définir une Information mutuelle conditionnelle simplement
en utilisant la définition de I'information mutuelle et en remplacant les probabilités
par des probabilités conditionnelles. L’information mutuelle (moyenne)
conditionnelle est alors définie par :

o P(x,7,2)P()
IM(X; Y) = Z;Z P(x,y,z)log (IP(x,z),]P’(y,z)) (C.6)
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ANNEXE D

EXTRACTION ET EXPLOITATION DES CONNAISSANCES MEDICA LES EN
UTILISANT LES RESEAUX BAYESIENS POUR L’'ORIENTATION DES

PATIENTS

|£/ PFE 2011

N

(= =]
MATIQUE DES PATIENTS

o -\
ﬂ ‘

IV

Data_Mart"Consuftation”

Extraction des connaissances (ECD)

Exploitation des connaissances (Inférence)

Figure D.1 : Fenétre principale de I'application « Orientation des patients ».

D.1 Data Mart « consultation »

La construction de la vue « consultation » présentée dans la figure 1. Dans

cette vue nous avons considéré une centaine d’attributs avec

enregistrements.

10379



264

& DOSSIER_P... ! B CONSULT
* (Toutes le A * (Toukes les co A
¥ NLMDOS ¥ ECODE_CONSUL' 7
|| CODEMED NUMDOS
[ |coDe_aom = DOULELR W [ |oaTE_consuLt
%zgﬁfﬁs | |* {Toutes les col E;S:éEMED
v | PRENPAT || copebouLELR [vw|copence = FIEVRE _|
[ NOME [¢10ES DOLELR [v|FiEvRE
DCODE_F\PPAREII * (Toutes les coloni
[ JcoE_acE [v]cope_FiEwRe 0 [ |coDE _FiEvRE
|| DATE_MAIS v|copE_poins lrvee 7
e Em EETE | TYPE_FIEVRE
3 |14
DATHALS = siwvice M (v TagAgIsHE J & Tyeepops
U LIEUMATS | I (Toutes les ¢ |v|GrossEssE r
" ADRPAT [vlDouler | |* (Takes les calanm
T JviLLEraT [v]d_thoracique = [LJcore_rams
[ ITELPAT Ed_thoracique_el WPE—POIDS
[ |PrOFPAT [v]d_thoracique_a
]NATIO E d_sbdorminale
[ |raspat [v|d_sbdominale_c
[ lEmarLpar L [v]d_ntestinal B SIGNE_1 .|
%NIVINSTR _| Ej_\omlﬂaire * (Toutes s ol
M55 _ventre
s e Soeaae
[ IMB_GROSS [v|d_pelvienne [ Jconesery
|| OBSERVATE [v]d_membres
%DATE_NOTE Ed_usseuse
NOTE v |d_rapportes_me
T PhIOM _PERE [v]d_vertebrale 2 SIGNE_2 _|
U |MoM_MERE [w|Epaule_douleurs * (Toutes les colanr
]PNOM_MER\ EJamhe_douIeurE [ ] copEstanE
_JconTacT [¥]d_yeux [ CESCSIGHE
__ ORAGANISH || _oreiles [ JcopeseRy
[ Iern nane hd [w]d_cerebral
E d_nasale
[w]d_larymgee
E Code_fwtre_Do hd

Figure D.2 : vue « consultation ».

D.2 Extraction des connaissances a partir des données(ECD)

Dans ce module, nous avons développé la partie de I'extraction des
connaissances a partir de données. Nous avons commencé par apprentissage de

structure. Puis la construction des tables de probabilités conditionnelles.

i YT Y TEE == |

LES RESEAUX BAYESIENS

Apprentissage de strucfure “rraphe causais ™

Apgramiiaion fed pavimedires Talved de prodedifites conditimmalies

Figure D.3 : fenétres d’extraction des connaissances.



Apprentissage de structure

|5 PFE 2011

=5 E=B

GRAPHE CAUSALE

Tables des parents

BEER

|

|

|

|

| X6

| x7

| x8

| x8

| x10
| x11
| x12
| x13
| x14
| x15
| x16

/XL,

,X2,%x1,

,%X2,%3,x1,

,X2,%3,%4,

,X2,%3,%5,%4,

,x2,x4,x3,x5,x6,x1,

,X2,%6,%x5,x7,%x4,

,X2,x3,%x4,x7,%x6,x%5,
,%2,%3,%4,%9,%6,%5,x7,%8,
,x3,x10,x2,x7,
,x5,x9,x7,x10,x6,
,X2,%x9,%x4,%3,
,X3,%x2,X7,%6,X8,%9,
,x2,x3,x10,x4,
,x10,x3,x6,x7,x2,x4,x9,

Figure D.4 : représentation du graphe causale (table parents).

Apprentissage de parametres

‘ La table de probabilites conditi
| =1 0 | = (0.48993158
| x1=1 | = 0.5100684
La table de probabilites conditi
| x2=1| x1=0 | = 0.06509341
| x2=2| x1=0 | = 0.21376598
| x2=3| x1=0 | = 0.120943956
| x2=4| x1=0 | = 0.306588
| x2=5| x1=0 | = 0.25545722
| x2=6| x1=0 | = 0.038151424
| x2=1]| x1=1 | = 0.06185693
| x2=2| x1=1 | = 0.20381564
| x2=3| x1=1 | = 0.24197204
| x2=4| x1=1 | = 0.30978465 |
i x2 = 5 | %1 =1 | =0 1639592 ”‘

Figure D.5 : tables des probabilités conditionnelles.
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D.4 Exploitation des connaissances extraites (inférence)

Nous avons utilisé le logiciel d'inférence « GeNle » pour valider nos résultats.

On a dessiné le graphe causal qu’est obtenu par 'implémentation de I'algorithme
K2.

@ (Gelle - [liagnostic medical xdsk: main model]
.'jFi\e Edt Vew Toos Nemor Node Disonosk Layout Window Hebp -|8%

05H8 Eh L pooomensA feL T xaRBT o|F0
= .ﬂ W AIEE- T S A

- '@ Network? (Diagnastc méd: &

O hee

() Agtation

() Balornement

() Briure

(7 Bruremictiomnele

() Collues_nepnntiques

() Constpatan

() Crempe douleureyse

() Dighete

() Dirhee

() Douewr

(0 Dyspree parovystiqee

() Dyspree pemanante |

() Epstas

(O Fiene

() Fractire

() CROSAESEE z

() Hematurie

(7 Les pausese

() Wale

() Mal_tete

() Service

() Paeur

(7 Papiation

(0 Pareses

() Perte_monacience

() Ple

() Paid

() Pouls fabie

O Frurt

() Rhinorez

() Geie

O

() THBACISHE

(0 Tathycarde

() Tremolement

O Trougle rvtme ¥
{ I )

Ready E o evicence 3 o targete

Figure D.6 : Réseaux Bayésien génereé.
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@ Getlle - [Diagnostic medical xdsk: main model]

DEWS& $BE A LOPOOCH®O/AfME T  maEB
Jfrd | E|d-LrA-S s TR

=) Qg Networkl (Diagnostic médic &
~(0) Age M
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-(0) Constipation

-2 Crampe_touledreuse

() Dighete

() Diarrhee

() Doleur

--() Dyspnee_parowystique|

() Diyspnee_pemanante |

() Epstais

() Fewre

() Fracture

~(0) GROSSESSE =

() Hematurie

() Les_nausess

(D) Malase

D) Maux_tete

-~ Nodedd

~12) Peleur

- Papitaton

() Paresies

--() Perte_canscience

(2 Plaie

- pod :
0K Arinl
(D) Pouls_fable Anniler )

() Prurit

() Rhinoree

() Sexe

- TA

--() TABAGISME

() Tathycardie

() Tremblement

) Trouble_rythme v
1 m | (3

7 v': FSE
i 4 [0 %

] Generl IDafmilion] Obsarvation Cuat] Farmatl Documarrtatmn] Usarpropartes}

Idetfier: |Nod93

Name; ]Pn\d
Tyoe: |Chance-Genem\ Outcome order: | frone] v

Diagrostic type-

(" Taet  Obsarvation @ Awmifary | [ Mandatoy [ Ranked d Mg}
Add stete Inset state I De\eieslahaJ

| State name ‘ State ID ‘Target ‘Dafauﬂ| Special name ‘
Podromad -
Obestz
(Deshydrtation =~~~

b Gatel

e P e e |

Ready H Mo evidens e

Figure D.7 : Saisie des modalités de chaque nceud.
Nous avons remplis les tables de probabilité conditionnelles qui sont obtenu

par apprentissage de parametres.
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ﬂ F
]

=145 Network? (Diagnostic médic «

EH & fEBE
A SR

O Age

O Agitation

O Ballonnement

O Brulure

O Brulure_mictionnelle
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) Constipaton

@ Crampe_douleureuse
O Diabete

© Diarrhee

O Douleur

) Dyspnee_paroxystique
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O Epistaxis

O Fievre

O Fracture

(O GROSSESSE =
O Hematurie

) Les_nausess

O Malalse

O Maux_tete

) Nodedd
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O Palpitation

) Paresies

O Perte_conscience

O Plaie

O Poid

O Pouls_faible

& Node properties: Poid

J.add Jemeert Tx E

General  Defnition | Observation Cost | Fomat | Documentation | User propeties |

WHE = e

Age fart [

Adute

[ Age

Sexe

Jeune |
i

Feminin

Amaigrissement
Deshydratation

Feminin | Mascuin

€2

nn_| Mascuin | Femnin |

Ag
Masculn |

3

Annuler

o evidence B Mo targets

Figure D.8 : remplissage des tables des probabilités conditionnelles.

Nous avons saisie les evidences a partir des cas réal qu’'onous avons

obtenu par I'expert (medecin).

4
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© edllonnement
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QO Diarrhee

O Douleur
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O Hematurie
D Les_nausees
O Malaize

O Maux_tete
Q) Sservice
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O Palpitation
Q) Paresies
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) Plaie

¢ Poid

O Fouls_fable
O Prurit

O Rhinoree
Sexe

Q
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A
O TABAGISME
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O Tremblement
O Trouble_rythme )

. 3

De0 fAlFW

(~-]
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B | el
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obeste
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B 2 evidence nodes E3 Mo targets

Figure D.9 : saisie des évidences.
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Une fois, le cas saisie, le logiciel propose les services adéquat:
(Gynécologie=0.476),

(Service_cardio_vasculaire=0.011).

(Pneumologie=0.268),

(Chirurgie_générale=0.244),

La solution est :( Gynécologie=0.476).

# Gele - [Diagnostic medical xdsl: main model]
.'ﬂFiIe Eot Vew Tooks Network Node Diagnose Layout Wndow Hep o

DE@E /2B R hPooomeDfA§w LT  RiERE[L o FIE

] vmﬂj &,i,A,E, b5 ¢ | :

3 «g Network! (Diagnostic médi &

Tremblement
O Trouble ryme ¥

(T )

Rezdy

B e
[ Agitaton
Belarmnement
Brudure
Brulure_mictionnele AEE
Coliues neghritiuss
Constpation
Crampe doulewrese Preumaioge =0.268 ]
y o laire =0.011
I Daete SE(,_.  Carto | asre _U.D.x
B Chirurge_Vasculaire Thoracgue =0
e Gastry_enterolage =1
& Dovker Newrodrurgie =0
[ Dyspnee_paroxystiose = Newrologie =0
Bl Dyspeepermanante | Uro‘og\e‘=u g
O ok Gynecologie = 0,476
LF fai Fematologis =0
[ Fev Treumatolage orthopedi =0
[ Fracture Nephrologie =0
8 GROSSESE z Ophtalmologe =1
1 ol=0
featlre o
H teech Dermatologie =0
Les nausees Weladle infectueuse =0
Welalse Chiurgie_generale = 0,244 |
Wex_fete Pediatre =0 [
O loded Neo Natal =0
70 Chirurgie infantle =0
acy Endocrinoiogie = 0
Palpitation Rhumatdloge =0
Paresies | Peyfiate =1
[ Perte conscence
B Flae
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[ Pous _fable
) Prurt
[ Rninoree
B e
B
5 TABAGISVE
[ Tathyzarde
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Figure D.10 : service le plus probable.



# Gellle - [Diagnostic medical xdsk: main model]

DEH S s+ 2E @i Pcoome fA 8w F-wuyFEn -|F$E
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1
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Figure D.11: représentation graphique des résultats.

Ce travail a été implémenté par les étudiantes HAMIDAT FELLA et
BOUZOUIDJA YASMINE dans le cadre de la réalisation de projet de fin d’étude
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