Diagnostic à base de réseaux bayésiens hiérarchiques 1 .

V. Delcroix (1) , S. Piechowiak (1) , J. Rodriguez (2)

(1) LAM I H UM R CNRS 8530

Uni ver s i t é de Val enci ennes

59313 Val enci ennes Cedex 9, Fr ance

Ver on i que.Del cr oi x@ uni v - val enci ennes .f r

Sy l vai n.Pi echowi ak@ u ni v - val enci ennes .f r

(2) I NRETS - ESTAS

20, r ue El ys ée Recl us

59650, Vi l l eneuve d´ As cq, Fr ance

Jo a quin.Rodriguez@inrets.fr

RÉSUMÉ : Ce papier présente une méthode utilisant des réseaux bayésiens hiérar - chiques pour le diagnostic de dispositifs de taille im portante. On décrit un réseau hiérarchisé pour modéliser le dispositif à diagnostiquer. Ce m o dèle permet de pre n dre en compte la structure du dispositif mais aussi son comportement en fonction de l’état de ses composants. Nous pr o posons un algorithme de re cherche des meilleurs diagnostics exploitant ces réseaux bayésiens hiérarch i ques.

MOTS - CLÉS :réseaux bayésiens, diagnostic, raisonnement incertain

1 Introduction

Le diagnos t ic d´un dis pos it if cons is t e à expliquer et à localis er les caus es de s on dys f onct ionn e ment . Ce dys f onct ionnement s e manif es t e par des s ympt ômes qui s e t r aduis ent par des incoh é r ences ent r e le compor t ement obs er vé et le compor t ement at t endu du dis pos it if .

Les connais s ances des pannes des dis pos it if s t r ès f iables s ont dif f iciles à r as s emb ler du f ait de la r ar et é de leur s déf aillances . De ce f ait les mét hodes clas s iques de diagnos t ic f ondées s ur ce t ype de connais s ances s ont mal ada p t ées .

Le diagnos t ic à bas e de r és eau bayés ien exploit e les modèles de bon f on c t ion - nement , et peut aus s i expl oit er les modes de déf aillance des compos ant s lor s qu’on les connaî t . Dans not r e ét ude, les dis pos it if s s ont décr it s par des r é s eaux bayés iens qui int ègr ent les pr obabilit és de déf aillance des compos ant s et les di s t r ibut ions de pr obabilit és des valeur s aux ent r ées et aux s or t ies des co m pos ant s .

1 Ce travail est mené dans le cadre d’une coopération entre le LAMIH, l’INRETS et CSEE - Transport et il est financé par la région Nord - Pas de Calais et le GRRT (Groupe régional de Recherche sur les tran sports) .

5151

Les appr oches clas s iques à bas e de modèle [ REI 87] , [ DeK 87] ont pour o bj ect if d´expliquer les incohér ences ent r e le compor t ement obs er vé d´un dis p o s it if et s on compor t e ment at t endu. Les r és eaux bayés iens pe r met t ent , eux, d´expliquer t out es les valeur s cor r es pondant aus s i bien à des s it uat ions de f on c t ionnement nor mal qu´à des s it uat ions anor males . I ls per met t ent , par exemple, de r épondr e à des ques t ions t elles que : « Es t - il pos s ible que t elles obs er vat ions s oient nor m ales ? », « Dans quelle mes ur e s ont - elles comp a t ibles avec le bon f onct ionnement du dis pos it if ? » , et c. I ls t r ouvent donc des applicat ions non - s eulement en di agnos t ic [ ROB 95] , mais aus s i en vis ion [ HUA 94] , en modél i s a t ion d´ét udiant s en phas e d´appr ent is s age [ CON 97] , dans l´aide à la pr e s cr i p t ion d´ant ibiot iques

[ FRO 99] , le « dat a - mining » ou la pr édi c t ion.

D ans les deux pr emièr es par t ies , nous r appelons br ièvement en quoi cons is t e un diagnos t ic bas é s ur un r és eau bayés ien et nous donnons quelques hypot hès es de t r avail. Dans les deux par t ies s uivant es , nous pr és ent ons les r é s eaux bayés iens et leur cons t r uct ion puis nous pr és ent ons les r és eaux hiér ar ch i ques et leur ut ilis at ion pour le diagnos t ic. Enf in, nous pr opos ons un alg o r it hme de calcul des diagnos t ics capable d´exploit er un t el r és eau hiér ar chique.

2 Rappels et hypothèses de travail.

Nous adopt ons la déf ini t ion clas s ique s uivant e du diagnos t ic : un di agno s t i c es t une af f ect at ion d´un mode de f onct ionnement à t ous les compos ant s con s t it ut if s d´un dis pos it if de manièr e cohér ent e avec les obs er vat ions . Nous dés i gner ons par f ois un diagnos t ic comme l´ens emble de s es compos ant s déf aillant s , en s ous - ent endant que les aut r es compos ant s f onct ionnent cor r ect ement . On dir a qu´un diagnos t ic es t mi ni mal s ´il n´exis t e pas d´aut r e diagnos t ic dont les co m pos ant s déf aillant s s oient un s ous - ens emble s t r ict . Un diagnos t ic es t s i mpl e s ´il cont ient un s eul compos ant déf aillant , s inon, c´es t un diagnos t ic mul t i pl e .

Le diagnos t ic à bas e de r és eaux bayés iens cons is t e à r echer cher les af f ect a t ions les plus pr obables de l´ens emble des var iables d´ét at des compos ant s . P our cela, on ch er che génér alement à calculer la pr obabilit é a pos t er i or i d´un di a gnos t ic P(D | Obs ) , où D es t un diagnos t ic et Obs l’ens emble des obs er v a t ions s ur le dis pos it if .

La nat ur e des inf luences pr is es en compt e dans le modèle ut ilis é pour le diagnos t ic déf init le t ype des dys f onct ionnement s qui pour r ont êt r e localis és lor s du diagnos t ic. Dans not r e ét ude, nous nous s ommes limit és au diagnos t ic de cir cuit s combinat oir es s ans pr endr e en compt e la d i mens ion t empor elle. Nous s uppos ons l´indépendance des ét at s des c ompos ant s des dis pos it if s . Enf in, nous s uppos ons que les var iables s ont à valeur s dis cr èt es .

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 53

3 Présentation des réseaux bayésiens

3.1 Définition

Un r és eau bayés ien es t un gr aphe or ient é s ans cycle dont les n�uds r epr és ent ent les var iables du dis pos it if . A chaqu e n�ud es t as s ocié une dis t r ibut ion de pr obabilit é condit ionnelle qui déf init la pr obabilit é de la var iable pour ch a cune de s es valeur s , connais s ant les valeur s des var iables pr édéces s eur s dir ect s dans le gr aphe. La donnée de ces pr obabilit és dét er mine com plèt ement la dis t r ib u t ion de pr obabilit é globale s ur l´ens emble des var iables du gr aphe. On t r ouver a une i nt r oduct ion aux r és eaux bayés iens dans [ CHA 91] , [ GAA 96] , [ P EA 93] ou [ BN

99] .

3.2 Probabilités

Avant de r appeler comment exp loit er un r és eau bayés ien, nous r appelons pl us ieur s not at ions et déf init ions impor t ant es . On not e P(X) la di s t r i but i on de pr obabi l i t és de X , c´es t à dir e l´ens emble des pr obabilit és P(X= x i ) où les x i s ont les valeur s pos s ibles de X . Ces valeur s s ont mut uel lement exclus ives . L’ens e m ble des valeur s d´une var iable doit êt r e exhaus t if :

( )

1 = å = i i x X P . On dit que P(X) es t une pr obabilit é a pr i or i : elle es t donnée s ans inf or mat ion s ur les a u t r es v ar iables . On not e P(X|Y) la di s t r i but i on de pr obabi l i t é condi t i onnel l e de X s achant

Y , c´es t à dir e l´ens emble des pr obabilit és P(X= x i |Y= y i ) . I l s ´agit d´une pr obabil it é a pos t er i or i car elle pr end en compt e l´inf or mat ion Y= y i . On a au s - s i

( )

1 = å = = i y Y i x X P k . Le calcul des pr obabilit és a pos t er ior i es t f as t i dieux :

il r epos e s ur la r ègle de Bayes qui met en r elat ion les pr obabilit és a pos t e r ior i avec les pr obabilit és a pr ior i et les pr obabilit és condit ionnelles ; Obs dés i gne l´ens emble des obs er vat ions ; ce s ont des var iables dont la valeur es t connue avec cer t i t ude :

( )

( ) ( )

( ) ( ) å = × =

= × =

= = i

i i

k k k x X P x X Obs P

x X P x X Obs P

Obs x X P ( 1 )

3.3 Exemple de réseau bay é sien

Dans ce par agr aphe, nous donnons l´exemple d´un r és eau bayés ien ( Figur e 2) qui modélis e un addit ionneur un bit ( f igur e 1) . A chaque compos ant de ce di s p os it if es t as s ocié un n�ud dans le r és eau bayés ien pour r epr é s ent er s on ét at . Les aut r es var iables s ont as s ociées aux ent r ées - s or t ies et aux var iables int er m é dia ir es .

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 55

La déf init ion complèt e du r és eau bayés ien inclut la des cr ipt ion des valeur s pos s ibles pour chaque n�ud et les dis t r ibut ions de pr obabilit é l o cales . Les n�uds r e pr és ent ant l es ét at s des compos ant s ont , par exemple, quat r e valeur s pos s i bles :

ok, s t uck0, s t uck1, ab.

3.4 Elaboration du modèle

L´élabor at ion du r és eau bayés ien s e f ait en deux ét apes : la cons t r u c t ion de la s t r uct ur e du gr aphe puis la déf init ion des pr obabilit és . La s t r uct ur e d´un r é s eau bay é s ien es t un gr aphe or ient é s ans cycle dont les n�uds r epr és ent ent deux t ypes de var i a bles :

· les var iables as s ociées aux ét at s des compos ant s . Leur s valeur s s ont , dans la ver s ion min i male, « ét at nor mal» et « ét at anor mal ». D´aut r es valeur s s ont pos s ibles s i les compos ant s ont plus ieur s modes de f onct ionnement cor r ect ou plus ieur s mode de dys f onct ionn e ment .

· celles as s ociées aux ent r ées et s or t ies des compos ant s . Elles peuvent êt r e i nt er - dépendant es .

La s t r uct ur e complèt e d´un r és e au bayés ien s ´obt ient par l´as s emblage de r é s eaux bayés iens élément air es qui modélis ent chaque compos ant ( Figur e 3) .

�

IN 1 IN 2

Out 1

IN n �

Out 2 Out m

Componant

State

Figure 3 : Graphe du réseau bayésien d´un comp o sant

R e t _ 0

R e t _ 1

I N _ A

I N _ B

O u t

A n d 1

A n d 2

X o r 1

X o r 2

O r 1

Figur e 1 : Cir cuit d’un addit io n-

neur un bit

Figur e 2 : Gr aphe du r és eau bayés ien

pour l´addit io n neur un bit

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 57

Une dis t r ibut ion de pr obabilit é es t at t r ibuée à chaque var iable. P our les n�uds

s ans pr édéces s eur , il s ´agit une dis t r ibut ion de pr obabilit é a pr ior i. P our les a u-

t r es n�uds , c’es t une dis t r ib u t ion de pr obabilit é condit ionnelle par r appor t aux

pr édéces s eur s immédiat s . Dans la Figur e 3, la dis t r ibut ion de pr obabili t é at t a chée

au n�ud Out 1 es t P(Out 1 | « Componant St at e », I N 1 , I N 2 , � I N n ) . Ces di s t r ib u-

t ions de pr obabilit é décr ivent exact ement le compor t ement des comp o s ant s . I n-

ver s ement , s i on dis pos e d´une des cr ipt ion complèt e des compor t ement no r maux

et déf aillant s des compos ant s , par exemple s ous f or me de r ègles , ou de t ables de

vér it é, on en déduit s ans dif f i cult é les t ables des pr obabilit és . Sans inf or mat ions

s ur le( s ) mode( s ) de déf ai l lance, on peut s uppos er que les valeur s de s or t ies s ont

équipr obables . Lor s que l’ét at d’un compos ant es t déf aillant , les dépendances e n-

t r e les var iables ne s ont pas dét er minis t es .

4 Le m odèle hiérarchique

Le t r ait ement de dis pos it if s de gr ande t aille ou complexes pos e des pr obl è mes .

Cer t ains d´ent r e eux s ont liés à la complexit é t empo r elle des algor it hmes de r e-

cher che des diagnos t ic. Cet t e complexit é es t génér alement exponent ielle par r a p-

por t au nombr e de n�uds du r és eau. D´aut r es f a c t eur s t els que le degr é de

connexit é du r és eau ou le nombr e des valeur s pour les n�uds à valeur s di s cr è t es

inf luencent également cet t e complexit é. P our r emédier à ce pr oblème, on peut

cons t r uir e un r és eau hiér ar chique et adapt er les algor it hmes pour t ir er pr o f it de

cet t e hiér ar chis a t ion.

4.1 Utilisation du modèle hiérarchique pour le diagnostic

Chaque niveau c or r es pond à un ens emble de r és eaux bayés iens qui déf ini s s ent

les s ur - compos ant s du niveau s upér ieur . Le niveau 0 ( le plus dét aillé) cor r e s pond

au niveau de r épar at ion. I l es t cons t it ué des r és eaux bayés iens él é ment air es des

comp o s ant s de bas e.

Cet t e hiér ar chis at ion per met d´ét ablir un diagnos t ic par ét apes en s e f ocal i s ant

pr ogr es s ivement s ur les s ur - compos ant s dés ignés comme d é f aillant s . Le s chéma

ci - des s ous r és ume not r e démar che, depuis la concept ion du r és eau bayés ien j u s -

qu´à s on ut ilis at ion pour le diag no s t ic.

Le modèle compor t ement al es t cons t r uit par décompos it ion du dis pos i t if en

s ur - compos ant s qui s ont int er co n nect és . Le dis pos it if de chaque s ur - compos ant

es t à s on t our décompos é j us qu’au niveau de r épar at ion s ouhait é. A ce niveau, on

déf init les r é s eaux bayés iens élément air es des compos ant s de bas e. On les a s -

s emble ens uit e et on ut ilis e le r és eau ains i obt enu pour déf inir la s t r uct ur e et les

pr obabilit és du r és eau bayés ien élément air e du s ur - compos ant cor r e s pondant . Ce

pr océdé es t r épét é j us qu’à obt enir un modèle du niveau le plus g é nér al qui s er a

ut ilis é pour la pr emièr e ét ape du diagnos t ic.

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 59

Définition des

réseaux des sur-

composants

Modèle comportemental

Au plus haut niveau

Modèle comportemental

au niveau de réparation voulue

Réseau bayésien

au niveau le plus haut

Affinage

Réseaux bayésiens Élémentaires

au niveau de réparation voulu

Diagnostic par

étapes sur des

réseaux bayésiens

de plus en plus

détaillés

Résultat du

diagnostic

Figur e 4 : Concept ion et ut ilis at ion du modèle

4.2 Exemple de réseau hiérarchique

Nous s uivons le s chéma de la Figur e 4 s ur un exemple dét aillé. Cons i dér ons le

dis pos it if compos é de t r ois mult iplieur s et de deux addit io n neur s de la f igur e 5.

Chaque compos ant ar it hmét ique es t cons t r uit à pa r t ir de por t es logiques de bas e

( et , ou, �) . Suppos ons enf in que l´on s o u hai t e obt enir des diagnos t ics non pas

au niveau des compos ant s ar it hmét iques mais au niveau des compos ant s log i-

ques . Vu s ous cet angle, ce dis pos it if devient complexe. I l cont ient quelques ce n-

t aines de compos ant s logiques s i on cons idèr e des nombr es ent ier s s ur 2 oct et s .

Add 1

Add 2

Mu1 1

Mu1 2

Mu1 3

IN 3 IN 4

Out 1

Out 2

IN 1 IN 2

IN 5 IN 6

INa

INb

Out

Ret

INa1 INa2 INa16

INb1 INb2 INb16

A 1 A2 A 16

Out1 Out2 Out16

...

Figur e 5 : Des cr ipt ion du dis pos i t if

( niveau 2)

Figur e 6 : Des cr ipt ion de

l´addit ionneur 16 bit s ( n i veau 1)

Ret _0

Ret _1

IN_A

IN_B

Out

And1

And2

Xor1

Xor2

Or1

Figur e 7 : Des cr ipt ion de

l´addit ionneur 1 bit ( niveau 0)

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 61

A ce niveau appar ais s ent s eulement deu x t ypes de ( s ur ) - compos ant s : les add i-

t ionneur s et les mult iplieur s . Le dis pos it if d´un addit ionneur 16 bit s es t décr it

Figur e 6.

INa 1

INb 1

Out 1 Ret 1

A1

State

INa 2

INb 2

Out 2 Ret 2

A2

State

INa 16

INb 16

Out 16 Ret 16

A16

State

...

IN a IN b

O u t

1 6 b it a d d e r

S ta t e

Figur e 8 : Rés eau bayés ien du dis pos it if

compos ant d’un addit ionneur 16 bit s

Figur e 9 : Rés eau bayés ien

élément air e de l´addit ion - neur

16 bit s

Au niveau 1, le dis pos it if cont ient 16 addit ionneur s un bit . Les ent r ées et s o r t ies

I Na 1 ,� I Nb 16 , Out 1 , � Out 16 et Ret s ont des booléens . La des cr ipt ion d´un add i-

t ionneur 1 bit es t donnée Figur e 7. Ses compos ant s appar t iennent au n i veau de

r épar at ion ( niveau 0) .

La cons t r uct ion des r és eaux bayés iens commence au niveau de r épar a t ion ( cf

Figur e 2 pour l’addit ionneur un bit ) . On ut ilis e les var iables et les pr obabil i t és de

ce modèle pour dé f inir le r és eau bayés ien élément air e du s ur - compos ant a d d i-

t ionneur un bit . Seize ins t ances de ce r és eaux s ont ens uit e as s emblées pour con s -

t it uer le modèle d’un addit ionneur 16 bit s ( Figur e 8) . De nouveau, on ut i lis e ce

modèle pour déf inir les car act ér i s t iq ues du r és eau bayés ien élément air e du s ur -

compos ant de niveau s upér ieur ( Figur e 9) . Une f ois as s emblés , les r é s eaux él é-

ment air es des deux addit ionneur s et des t r ois mult iplieur s déf inis s ent le modèle

qui s er a ut ilis é pour la pr emièr e it ér at ion de la r echer che de diagno s t ics .

5 Elaboration d´un diagnostic

Lor s du dys f onct ionnement d´un dis pos it if , on dis pos e d’un ens emble d’o b s e r -

vat ions qui r évèlent un dys f onct ionnement : elles s ont incompat i bles avec l´ét at

nor mal du dis pos it if . Le pr oblème es t de dét er miner les diagnos t ics les plus pr o-

bables pour ces obs er vat ions .

5.1 Définitions et notations probabilistes

Voici quelques not at ions et la t r aduct ion de plus ieur s not ions en t er me de

pr ob a bilit és :

·

Y

� : l´ens emble des compos ant s du dis pos it if

· Y

� Y

.� = {C k

Î Y

� k Î K} et Y

1.� es t s on compl éme n t air e

· ab( Y . ) : l´événement « t ous les compos ant s de Y . s ont dans l´ét at ano r mal »

· ok( Y . ) : l´événement « t ous les compos ant s de Y . s ont dans l´ét at nor mal »

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 63

· D K : l e di agnos t i c ab( Y .

� Ù ok( Y 1. )

· P DK = P(D K | O bs ) : la pr obabilit é a pos t er ior i du diagnos t ic.

· Obs : un ens emble d´obs er vat ions ( af f ect at ions de var iables du dis pos i t if ) .

· P C : la pr obabilit é de déf aillance a pos t er ior i du compos ant C : P C = P(ab(C) |

Obs )

Un ens emble d´obs er vat ions es t dit i ncompat i bl e avec l´ét at nor mal du dis p o s i-

t if lor s que P(OK( Y ) , Obs ) = 0 . Dans ce cas , les obs er vat ions r évèlent un dy s -

f onct ionnement du dis p o s it if car elles s ignif ient qu´au moins un compos ant es t

dans l´ét at anor mal. Soit Obs un t el ens emble d´obs er vat ions et D un ens emble

d´af f ect at ions des ét at s de t ous les com pos ant s ; on r appelle qu´un di agnos t i c es t

une af f ect at ion de t ous les ét at s des compos ant s cons i s t ant e avec les obs er v a-

t ions [ DeK 87] , [ DAR 95] . Ce qui s e t r aduit par : D es t un di agnos t i c pour Obs

s i P(D | Obs ) > 0 .

5.2 Les meilleurs diagnostics au moindre coût

Le nombr e de diagnos t ics pot ent iels pour un dis pos it if de n comp o s ant s es t

2 n . Nous ne nous int ér es s ons qu´aux diagnos t ics minimaux, ce qui es t per t inent s i

on s uppos e qu’un diagnos t ic minimal es t plus pr obable qu’un diagnos t ic non m i-

nimal qui l’inclut . Ains i, s i un compos ant con s t it ue un diagnos t ic s imple, on peut

écar t er t ous aut r es diagnos t ics ( mult iples ) qui le co n cer nent . En r evanche, un

même compos ant peut appar t enir à plus ieur s diagnos t ics mult i p les .

Lor s que les pr obabilit és de déf aillance a pr ior i s ont équipr obables , les pa n-

nes s imples s ont les plus pr obables a pr ior i. Nous cons idér ons ici le cas génér al

et il es t donc pos s ible qu´une panne double s oit plus pr obable qu´une pane s i m-

ple. Cependant , nous commençons par la r eche r che des diagnos t ics s imples les

plus pr obables avant de r echer cher les diagnos t ics mult iples . Cet or dr e des ca l-

culs et l’appr oche par gr anular it é var iable per met t ent une ut ilis a t ion "anyt ime" de

l’alg o r it hme.

5.3 Estimer la proba bilité a posteriori des di a gnostics

Le calcul dir ect de la pr obabilit é a pos t er ior i d´un diagnos t ic par le r és eau

bayés ien es t ext r ê mement coût eux. En ef f et , la pr opagat ion dans le r és eau des

obs er vat ions ne per met pas d’obt e nir la pr obabilit é conj oint e P DK = P( ab( Y . � Ù

ok( Y 1. ) | Obs ) . P our un diagnos t ic s imple, il f audr ait pouvoir calculer P DK = P(

ab(C

N � Ù ok(Ci ) pour t out i ¹ k | Obs ) , i .e.

) < ( Ù | ( ( ). | = Õ

¹

i ok C ab C ok P Obs ) P( ab(C P k i k DK j pour tout ) C ) ( ) j k i

.

C e calcul néces s it e d’ef f ect uer aut ant de pr opagat ions qu’il y a de comp o s ant s en bo n ét at . Une aut r e s olut ion cons is t e à aj out er un n�ud au r és eau bayés ien qui aur ait pour par ent s t ous les n�uds ét at s des compos ant s et pour valeur s t o u t es les combinais ons pos s ibles de diagnos t ics ( s imples ou mult iples ) . Ceci n’es t pas e nvis ageable dès qu e le nombr e de compos ant s devient impor t ant .

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 65

Les appr oches pr opos ées dans [ KOH 98] , [ DeK 91] pour évaluer les pr ob abilit és a pos t er ior i des diagnos t ics n´ut ilis ent pas les r és e aux bay é s iens . I ci, n ous f ais ons un calcul appr oché de la pr obabilit é a pos t er ior i des diagno s t ics à par t ir des pr obabilit és de déf ai l lance a pos t er ior i de chaque compos ant . P our cela, nous s uppos ons l´as s er t ion s uivant e : ét ant donnés un dis pos it if , un en s emble d´obs er vat ions Obs incompat ibles avec l´ét at nor mal de t ous les compos ant s , et

D K un diagnos t ic minimal pour Obs : « Le f ai t d’obs er ver un compo r t ement anor mal du di s pos i t i f (Obs ) et de s avoi r en même t emps que l es compos ant s r e s - pons abl es de ce comp or t e ment s ont déf ai l l ant s ( ab( Y . ) ) , ce f ai t ne modi f i e pas not r e opi ni on s ur l ’ét at des aut r es compos ant s (ok( Y 1. ) ) ». Ceci r evient à appr ocher P(ok( Y 1. ) | ab( Y . ) , Obs ) par P(ok( Y 1. ) ) et donne une appr oximat ion de P

DK.

En mu l t ipliant par P(ab( Y . ) | Obs ) , on a :

( ( ) ) ( ( )) k

DK K k

C

P P ab Obs P ok C

Î

@ × Õ

1.

�

^&‘� . Ce pr emier niveau ne

per met pas de s avoir s i un compos ant appar t ient un diagnos t ic s imple ou mult i-

ple, ou à aucun. P l u s ieur s aut eur s t els que [ DeK 91] et [ KOH 98] or donnent les

compos ant s en ut ilis ant leu r pr obabilit é de déf aillance a pr ior i. Cet t e appr oche

compor t e le r is que d’éliminer des compos ant s appar t enant à des diagnos t ics int é-

r es s ant s ( pr obables ) . P our diminuer ce r is que, [ SRI 94 ] cons idèr e les pr obabilit és

de déf aillance a pos t er ior i P C de ch a que compos ant .

La s olut ion que nous pr opos ons va plus loin et cons is t e à clas s er les comp o s ant s

par or dr e décr ois s ant du pr oduit P C ´ P(ok( Y - {C}) ) . Ce clas s ement des comp o-

s ant s per met de placer en t êt e de lis t e les compos ant s appar t enant le plus pr ob a-

blement à un diagnos t ic, qu’il s oit s imple ou mult iple. I l t ient compt e à la f ois de

la pr obabilit é de déf aillance a pos t er ior i du compos ant et des aut r es comp o s ant s .

Le s econd niveau d´ut ilis at ion de l´appr oximat ion cons is t e à calculer les diagno s -

t ics minimaux ( s imples et mult iples ) et de les clas s er par o r dr e décr ois s ant de

pr ob a bilit é a pos t er ior i. P our cela, on t r ait e d´abor d les diagnos t ics s imples et

ens uit e les diagnos t ics mu l t iples :

· on repère les composant de LCS qui constituent à eux seuls un diagnostic si m-

ple. Ces comp o sants ne peuvent appartenir à d’autres diagnostics.

· les composants restants sont traités pour construire des diagno s t ics de taille

croissante. La probabilité a posteriori des diagnostics est calculée grâce à

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 67 l´approximation ci - dessus. La recherche de chaque nouveau diagnostic néce s site

une exécution de l´algorithme d´inférence sur le réseau bayésien.

5.4 Algorithme de diagno stic à l´aide de réseaux bayésiens

L’algor it hme calcule et or donne des diagnos t ics s imples et mult iples pour un

dis pos it if modél i s é par des r és eaux bayés iens hiér ar chiques . I l néces s it e de

connaî t r e un ens emble d´obs er vat ions qui r évèle la déf ai l lance du dis pos it if . La

pr océdur e pr incipale calcule les diagnos t ics à t ous les niveaux de dét ail. A ch a-

que niveau, on dét er mine les compos ant s s us pect s , on calcule les diagno s t ics

s imples , puis les diagnos t ics mult iples . La lis t e des comp o s ant s s us pect s es t t r iée

et t r onquée de f açon à r éalis er ens uit e la r echer che des diagnos t ics s ur un e n-

s emble r es t r eint de compos ant s . De ce f ait , cer t ains diagnos t ics t r ès peu pr ob a-

bles peuvent ne pas êt r e calculés . Le t r i des diagnos t ics es t une heur is t ique pui s -

qu’il r epos e s ur une es t imat ion des pr obabilit és a pos t er ior i des di a gnos t ics .

Les deux ét at s pos s ibles d’un compos ant C, not és ok( C) et ab( C) , avec ab( C) =

Ø ok( C) peuvent s e déclinés en plus ieur s ét at s , dans la r éalit é comme dans le r é-

s eau bayés ien.

Lor s que le dis pos it if es t hiér ar chis é, le diagnos t ic es t d´abor d ef f ect ué au n i-

veau le plus génér al. T ant que le niveau de r épar at ion du dis pos it if n´es t pas a t -

t eint , le pr oces s us de diagnos t ic es t r épét é s ur les r és eaux bayés iens de n i veaux

inf ér ieur s des s ur - compos ant s r et en us . Des compos ant s au niveau de r é par at ion

peuvent app a r aî t r e à t ous les niveaux de dét ail.

Dans les algor it hmes s uivant s on dés igne par BN le r és eau bayés ien du dis p o-

s it if et par Obs l’ens emble des obs er vat ions . On r appelle que P C = P( ab(C)

|Obs ) et P D = P(D |Obs )

Di agnos t i cTous Ni veaux( BN, Obs , p, LD)

p ( donnée) es t la t aille maximale des diagnos t ics pour un n i veau donné ;

LD ( r és ult at ) es t la lis t e or donnée des diagnos t ics pour Obs avec leur pr obabil i t é

a pos t er ior i et LCS es t la lis t e des compos an t s s us pect s au niveau t r ait é avec

leur s pr obabilit és P C et P {C}

1. LD = {}; Y � = ens emble des compos ant s de BN

2. Com pos ant s Sus pect s (BN, Obs ,

� Y � LCS)

3. Di agnos t i cs (BN, Obs , LCS, p, LD)

4. P our t out compos ant C d´un diagnos t ic dans LD n´appar t enant pas au n i-

ve au de r épar a t ion,

a) Soit BN C , le r és eau bayés ien décr ivant C

b) Déf inir Obs C : les obs er vat ions au niveau de BN C .

c) Di agnos t i cs Tous Ni veaux (BN C , Obs C , p , LD C )

Dans la lis t e LD, r emplacer les diagnos t ics D= {C,C´ ,� } par les él é ment s du

pr oduit car t és ien LD C

´ {C´ } ´ � et at t r ibuer à chaque nouveau diagnos t ic la

pr obabilit é P D .P Dc où P Dc = P(Dc |Obs c ) et Dc Î LD C ¨

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 69

Com pos ant s Sus pect s ( BN, Obs ,

Y , LCS)

Y � ( donnée) es t l´le des compos ant s à cons idér er ( cibles ) ; LCS ( r és ult at ) es t la

lis t e t r iée des compos ant s C s us pect s et des pr obabilit és P C et P D = P {C} .

1. LCS = {}

2. P our t ous les compos ant s C Î Y , calculer P C :

a) Ent r er les obs er vat ions Obs dans l e r és eau bay é s ien

b) P r opager les obs er vat ions dans BN avec comme cibles les ét at s des co m-

pos ant s de Y .

3. Es t imer les pr obabilit és a pos t er ior i

’

( ( ’))

D C

C C

P P P ok C

¹

@ × Õ

Or donner les compos ant s par P D décr ois s ant et ne cons er ver dans LCS que les

compos ant s du début de la lis t e ains i que leur s pr obab i lit és P C et P D ¨

Di agnos t i cs ( BN, Obs , LCS, p, LD)

LCS ( donnée) es t la lis t e des compos ant s s us pect s C et des pr obabil i t és P C et

P D = P {C} ;

p ( donnée) s t la pr of ondeur , c´es t la t aille maximale des diagno s t ics

LD ( r és ult at ) es t la lis t e t r iée des diagnos t ics D pour Obs et de leur pr ob a bilit é

a pos t e r ior i P D .

LCSM Ì LCS : lis t e des compos ant s C s us cept ibles d´appar t enir à des diagno s -

t ics mult iples et leur pr obabilit és P C et P {C} .

LCS C : lis t e des compos ant s s us pect s ( dans LCS) s achant le compos ant C d é-

f ai l lant .

LCD : 1 er compos ant d´un diagnos t ic incomplet et s a pr obabilit é de déf aillance

a pos t er ior i.

1. P our t out compos ant C dans LCS , T es t er s i {C} es t un di a gnos t ic s imple :

a) aj out er dans BN les obs er vat ions ab(C ) et ok (C´ ) pour t ous les comp o s ant s

C´

�& .

b) Lor s de l´aj out des obs er vat ions ,

Si BN dét ect e que ces obs er vat ions s ont incohér e n t es , ( C ne s uf f it

pas à les expliquer )

Alor s aj out er C à LCSM ains i que les pr obab i lit és P C .

Sinon aj out er {C} et la pr obabilit é P {C} à la lis t e t r iée LD.

2. P our t ous les compos ant s C dans LCSM , calculer les diagnos t ics mult i ples

cont enant C :

a) Obs C = Obs È ab(C) .

b) Com pos ant s Sus pect s (BN, Obs C , LCS, LCSc)

c) LCD � = {C} et s a pr oba P C .

d) Com pl ét er Di agnM ul t (BN, Obs , LCSM , p, LCD, LCSc, LD) ¨

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 71

Com pl ét er Di agnM ul t ( BN, Obs , LCS M , p, LCD, LCS D , LD)

LCSM : ( donnée) lis t e des compos ant s s us pect s pour les diagnos t ics mult i ples .

p : ( donnée) pr of ondeur : t aille maximale des diagnos t ics .

LCD : ( donnée) lis t e des compos ant s d´un diagnos t ic incomplet , avec pour

chaque Ci Î LCD, P(ab(Ci ) | ab(C J ) , Obs ) où C J ={Cj Î LCD, j <i } .

LCS D : ( donnée) compos ant s s us cept ibles de complét er LCD et

P(ab(C) | ab(LCD) , Obs ) .

LCD’ : LCD complét ée par un compos ant C’ .

LD : ( r és ult at ) lis t e t r iée des diagnos t ics complét ée par les diagnos t ics mult i-

ples inclua nt LCD

P our chaque compos ant C´ dans LCS D ,

1. s oit LCD´ = LCD È {C´ } , et LCD’ mémor is e aus s i P(ab(C’) | ab(LCD) ,

Obs ) , calculé pour les compos ant s de LCS D dans Compos ant s Su s pect s .

2. t es t er s i LCD’ es t un diagnos t ic pour Obs :

a) Ent r er Obs È ab(LCD´ ) È OK( Y � \ LCD´ � dans le r és eau bayés ien

b) Lor s de l´aj out des obs er vat ions ,

s i BN dét ect e que ces obs er vat ions s ont incohér ent es , ( LCD´ ne s uf f it pas

à les expliquer )

Alor s ( cher cher à complét er LCD´) :

Obs LCD´

=Obs È ab(LCD´ )

Com pos ant s Sus pect s ( BN, O b s LCD´

, LCSM � LCS LCD´ )

Com pl ét er Di agnM ul t ( BN, Obs , LCSM , p, LCD´ , LCS LCD´

, LD)

Sinon, LCD´ es t un diagnos t ic pour Obs :

Calculer s a pr oba a pos t er ior i avec C J ={Cj Î LCD, j <i }

( ) ( )

’

’ ’

( ) ( ), ( )

i k

LCD i J k

C LCD C LCD

P P ab C ab C Obs P ok C

Î Ï

= × Õ Õ

Aj out er LCD´ et la pr obabilit é P LCD’ à la lis t e t r iée LD ¨

6 Com parai sons et discussions

D´une f açon génér ale, dans la lit t ér at ur e, les aut eur s cher chent à calculer ou à

es t imer les pr obabilit és a pos t e r ior i en ut ilis ant la r ègle de bayes , à par t ir des

pr obabilit és a pr ior i de déf aillance des compos ant s . P our évaluer les pr obabil i t és

condit ionnelles néces s air es au calcul ou pallier à leur manque, dif f ér ent es appr o-

ches s ont ut il i s ées .

Dans [ LL 89] on t r ouve une des cr ipt ion de l´ut ilis at ion de la t héor ie de Sh a f er -

Demps t er dans un AT M S ( as s umpt ion bas ed t r ut h maint enance s y s t em) . Cet t e

appr oche ut ilis e la logique pr opos it ionnelle et es t ét endue dans [ KOH 98] . Ces

der nier s ut ilis ent une des cr ipt ion logique du dis pos it if en plus des pr obabil i t és de

déf aillance des compos ant s pour calcu ler la pr obabilit é a pos t er ior i d´un diagno s -

t ic candidat .

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 73

Dans [ SRI 95 ] , l´aut eur déf init l a not ion de r és eau bayés ien éléme n t air e de

manièr e pr oche de la not r e. Cependant , il cons idèr e que l’ens emble des pr obabil i-

t és de déf aillanc es a pos t e r ior i cons t it ue le diagnos t ic. Dans [ SRI 94 ] , l´aut eur

dét aille comment cons t r uir e un r é s eau bayés ien s ur plu s ieur s niveaux. I l pas s e

d´un niveau de dét ail à un aut r e en s ubs t it uant le s ous - r és eau d´un compos ant par

s on r és eau bayés ien élément air e. Not r e appr oche dif f èr e en ce que nous ut ilis ons

une s ér ie de r és eaux bayés iens à chaque niveau alor s que Sr inivas t r an s f or me un

même r és eau.

Dans [ DeK 90] , l´aut eur ut ilis e les pr obabilit és pour s élect ionner les mei l leur s

diagno s t ics par mi ceux calculés , mais elles n´int er viennent pas dans l´élabor at ion

des diagnos t ics . Dans [ DeK 91] , les diagnos t ics s ont g é nér és un à un par or dr e de

pr obabilit é a pr ior i décr ois s ant e puis , un AT M S ( As s um p t ion T r ut h M aint enance

Sys t em) hybr ide es t ut ilis é pour génér er les pr édi c t ions et les conf lit s r elat if s au

diagnos t ic t r ait é, ce qui per met d´évaluer la pr obabilit é a po s t er ior i. P our limit er

les compos ant s s us pect és , De Kleer calcule les pr obabilit és a pr ior i des diagno s -

t ics mult iples en ut ilis ant les pr obabilit és de déf ai l lance a pr ior i des compos ant s .

Le calcul des pr obabilit és a pos t er ior i ne s er a f ait que pour ces compos ant s .

L´aut eur pr opos e pl u s ieur s choix pour limit er la r echer che des diagnos t ics . Ces

mét hodes peuvent êt r e ut ilis ées dans not r e pr océdur e de s élect ion des comp o-

s ant s s us pect s mais s ur une es t imat ion de la pr obabilit é a pos t er ior i des diagno s -

t ics s imples et non les pr obab i lit és a pr ior i.

La mét hode de De Kleer per met d’obt enir un nomb r e "r ais onnable" de di a-

gnos t ics pos s ibles ; mais le r is que d’éliminer cer t ains diagnos t ics plus pr ob a bles

que les aut r es a pos t er ior i r es t e pr és ent . Ce r is que es t écar t é de not r e alg o r it hme

car nous ut ilis ons les pr obabilit és a pos t er ior i et en t enant compt e de t ous les

compos ant s .

Les t r avaux pr és ent és dans [ P OO 96] vis ent à es t imer les pr obabilit és a po s -

t er ior i dans un r és eau bayés ien dis cr et . P our cela, le r és eau es t s imulé avec s es

valeur s "nor males " ( celles dont l a pr obabilit é a pr ior i es t pr oche de 1) . Lor s que

les valeur s pr édit es cont r edis ent les obs er vat ions , la s imulat ion s e pour s uit avec

dif f ér ent es valeur s pour les var iables des conf lit s ( déf inis dans [ REI 87] ) . Ces

s i mulat ions donnent lieu à dif f ér ent s "univer s " pos s i bles à par t ir des quels s ont

es t imées les pr obabilit és a pos t er ior i des diagnos t ics .

Dans [ DAR 95] , l´inf luence des var iables du dis pos it if les unes par r a p por t s

aux aut r es es t modéli s ée par un r és eau bayés ien. Ce r és eau ne mod é lis e pas l´ét at

des compos ant s mais s eulement les var iables du dis pos it if . I l s er t à calc u ler les

cons équences des obs er vat ions s ous f or me d´une expr es s ion booléenne dont les

t er mes s ont du t ype « ab(C i ) » qui s ignif ie que le co m pos ant C i es t dans un ét at

déf aillant ( abnor mal) . Cet t e expr es s ion es t r epr és e n t ée s ous f or me d´un ar br e

« et - ou ». I l s er t à évaluer les diagnos t ics « pr éf ér és » en ut ilis ant un coût pour

chaque l i t t ér al « ab(C i ) ».

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 75

7 Conclusion et Perspec tives

Bien que de nombr eux ar t icles ut ilis ent des inf or mat ions pr obabilis t es pour le

diagnos t ic, l’ens emble des t echn i ques dis ponibles n’avait j amais ét é r éuni pour

décr ir e le cheminement complet de la r éalis at ion d’un diagnos t ic ent ièr e ment à

l’aide de r és eaux bay é s iens .

Nous avons pr és ent é un algor it hme pour obt enir les diagnos t ics s imples ou

mult iples par or dr e décr ois s ant de pr obabilit é. L’or dr e des diagnos t ics obt enus

dépend de l’appr oximat ion que nous f ais ons pour évaluer les pr obabilit és a pos t e-

r io r i des diagnos t ics . En pr at ique, not r e hypot hès e es t d’aut ant mieux vér if iée que

le diagnos t ic concer né es t plus pr obable. L’or dr e des diagnos t ics obt enus par n o-

t r e algor it hme es t donc f iable pour les di a gnos t ics les plus pr obables ( ce qui es t

l’es s ent iel, d´un point de vue pr at ique) .

L´ét ude doit maint enant s e pour s uivr e pour cer ner les limit es de la pr opos i t ion,

s ur la nat ur e des dis pos it if s cons idér és , leur t aille et aut r es car act ér is t i ques .

D´aut r e par t , la pos s ibilit é de t r ait er des « évidences incer t aines » es t une per s -

pect ive int ér es s ant e. Cela per met de pr endr e en compt e ce r t ains pr oblèmes

d´acquis it ion des obs er vat ions ( par ex. la mauvais e vis ion d´un t émoin lum i-

neux) .

Nous envis ageons d’appliquer not r e appr oche s ur un cas r éel de gr ande t aille et

de compar er avec une appr oche à bas e de modèle [ LEF 00] . Cela per met t r a de

m e s ur er l´appor t de l´inf or mat ion pr obabilis t e s ur le diagnos t ic et le coût de cet t e

mét hode. I l es t à not er qu´il n´exis t e pas act uell e ment de t r avaux pour pr édir e la

vit es s e des algor it hmes d´inf ér ence. Ce t r ait ement dépend f or t ement de la s t r u c-

t ur e du r és eau bay é s ien.

8 Réferences

[ BN 99] A. Becker , P . Naim, Les r és eaux bayés iens , M odèlegr aphique de co n-

nais s ance, E y r ol l es , 1999.

[ CHA 91] E. Char niak, Bayes ian Net wor ks Wit hout T e ar s , AI M ag a z i ne ,

12 ( 4) , 50 - 63, 1991.

[ CON 97] C. Conat i, A.S. Ger t ner , K. Van Lehn, M .J . Dr uzdzel, On - line s t u-

dent modeling f or coached pr oblem s olving us ing Bayes ian net wor ks . I n

P r oceedings of UM 97, 6 th I nt er nat ional Conf er ence on Us er M ode l ing,

231 - 242, 1997.

[ DAR 95] A. Dar wiche, M odel - bas ed Diagnos is us ing Caus al Net wor ks , I n Pr o-

ceedi ngs of t he 14 th I JCAI , 211 - 217, 1995.

[ DeK 87] J . De Kleer and B.C. Williams , Diagnos ing mult iple f ault s . A.I . ,

32 ( 1) , 97 - 130, 1987.

[ DeK 90] J . De Kleer . Us ing cr u de pr obabilit y es t imat es t o guide diagnos is . Ar t i -

f i ci al I nt el l i gence, 45 :381 - 391, 1990.

[ DeK 91] J . De Kleer . Focus ing on pr obable diagnos es . Pr oc. 9 th N a t i onal

Conf . On AI , 842 - 848, 1991.

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 77

[ FRO 99] V. Fr oidur e, R. Beus car t , H. Bezzazi, C. Beus car t , Un r é s eau bay é-

s ien pour la pr es cr ipt ion d’ant ibiot iques dans le cas des inf ect ions ur ina i-

r es , I nnovat i ons Technol og i ques Bi ol ogi e et M édeci ne, I TBM , 20 ( 6) , 307 -

318, 1999.

[ GAA 96] L. C. van der Gaag, Bayes ian Belief Net wor k: Odds and Ends , The

Comput er Jou r nal , 39 ( 2) , 97 - 112, 1996.

[ GP 87] H. Gef f ner and J . P ear l. An impr oved cons t r aint pr opagat ion algor it hm

f or diagnos is . I n Pr oceedi ngs of t he 10 th I JCAI , pp 1105 - 111, M ilan, I t aly,

1987.

[ HUA 94] T . Huang, D. Koller , J . M alik, G. Ogas awar a, B. Rao, S. Rus s ell ,

J . Weber , Aut omat ic s ymbolic t r af f ic s cene analys is us ing belief ne t wor ks ,

AAAI , 966 - 972, 1994.

[ KOH 98] J . Kholas , B. Anr ig, R. Haenni and P .A. M onney. M odel bas ed dia g-

nos t ics and pr obabilis t ic as s umpt ion - bas ed r eas oning. Ar t i f i ci al I nt el l i -

gence 104 :71 - 106, 1998.

[ LEF 00] F. Lef ebvr e, Cont r i but i on à l a modél i s at i on pour l e di agnos t i c des s y s -

t èmes compl exes : appl i cat i on à l a s i gnal i s at i on des l i gnes à gr ande v i -

t es s e , T hès e en aut omat ique, Univ. de Valenciennes et du Hainaut Ca m-

br és is , I NRET S, CSEE - T r ans por t , j uin 2000.

[ LL 89] K. Las key and P . Lehner . As s umpt ion, belief s and pr obabilit ies . Ar t i f i -

ci al I nt el l i gence, 41 :65 - 77, 1989.

[ LD 99] Y. Lin and M . J . Dr uzdzel . Relevance - bas ed incr ement al belief upda t -

ing in bayes ian net wor ks . I J. Pat t er n Recogni t i on and Ar t i f i ci al I nt el l i -

gence, 13 :285 - 295, 1999.

[ P EA 91] J . P ear l, P r obabilis t ic r eas oning in I nt elligent Sys t ems : ne t wor ks of

plaus ible I nf er ence, 2 nd ed., M o r gan kauf mann, San M at eo, CA, 1991.

[ P EA 93] J . P ear l, Belief Net wor k r evis it ed, Ar t i f i ci al I n t el l i gence , 59 ( 1 - 2) , 49 -

56, 1993.

[ P OO 96] D. P oole. P r obabilis t ic conf lict s in s ear ch algor it hm f or es t ima t ing

pos t er ior pr obabilit ies in Baye s ian net wor ks . A.I . , 88 , 69 - 100, 1996.

[ REI 87] R. Reit er , A t heor y of diagnos is f r om f ir s t pr inciple. A.I . , 32 ( 1) , 57 - 95,

1987.

[ ROB 95] LM . Rober t s , CE. Kahn J r , P . haddawy, Development of a bayes ian

net wor k f or diagn o s is of br eas t cancer , I JCAI , 1995.

[ SRI 94] S. Sr inivas . A pr obabilis t ic appr oach t o hier ar chical model - bas ed dia g-

n o s is . 10 th conf . on UAI , 538 - 545 , Seat t l e, 1994.

[ SRI 95] S. Sr inivas . M odeling t echniques and algor it hms f or pr obabi l is t ic

model - bas ed diagnos is and r epair . Ph.D. di s s er t at i on , Knowledge s ys t ems

labor at or y, St anf or d Unive r s it y, 1994.

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 79

9 Annexe

Nous donnons ici une aut r e f or mulat ion de no t r e hypot hès e pour le calcul

d´une appr oximat ion de la pr obabilit é a pos t er ior i d´un diagnos t ic P DK en f on c-

t ion des pr obabilit és de déf aillance a pos t er ior i des compos ant s . Soit un dis pos i-

t if , un ens emble d´obs er vat ions Obs incompat ibles avec le bon ét at d e t ous les

compos ant s , et D K un diagnos t ic minimal pour Obs . Dans ce cont ext e nous e x-

pr imons l´as s er t ion s uivant e : « Sachant que t ous les co m pos ant s dans D K s ont

déf aillant s , le f ait d´appr endr e que t ous les aut r es compos ant s s ont en bon ét at ne

modif ie p as ( ou t r ès peu) mon opinion s ur les chances d´obs er ver Obs . » Ce qui

s e t r aduit par l´appr oximat ion : P(Obs |ab( Y . ) ) @ P(Obs | ok( Y 1. ) , ab( Y . ) ) .

P ar déf init ion : P DK = P(ab( Y . � ok( Y 1. ) |Obs ) ,

d´où: P DK = P(ab( Y .

�_ ok( Y 1. ) ,Obs ) ´ P(ok( Y 1. ) |Obs )

D K es t un di agnos t ic minimal pour Obs on a donc : P(ab( Y . �_ OK( Y 1. ) ,Obs ) =1

La r ègle de Bayes per met de déduir e:

P DK = P(Obs |OK( Y 1. ) ) ´ P(OK( Y 1. ) ) / P(Obs )

En décompos ant on a :

P(Obs |ok( Y 1. ) ) = P(Obs |ok( Y 1. ) ,ab( Y . � ) ´ P(ab( Y . �_ ok( Y 1. ) � �

� � � � � � � �

+ P(Obs |ok ( Y 1. ) , Ø ab( Y . � ) ´ P( Ø ab( Y . � |ok( Y 1. �

De nouveau, le 2 ème t er me es t nul car D K es t un diagnos t ic minimal pour Obs . Les ét at s des compos ant s ét ant ind é pendant s ent r e eux, on déduit :

P( ab( Y . �_� ok( Y 1.

� � P( ab( Y . � .

Avec l´appr oximat ion P(Obs | ab( Y . ) ) @ P(Obs | ok( Y 1. ) , ab( Y . ) ) ,

on obt ient : P DK @ P(Obs |ab( Y . ) ) ´ P(ab( Y . ) ) ´ P(ok( Y 1. ) ) / P(Obs )

P ar la r ègle de Bayes , on a : P DK @ P(ab( Y . ) |Obs ) ´ P(ok( Y 1. ) )

Les ét at s des comp o s ant s s ont a pr ior i indépendant s , d´où :

( ( ) ( ( ))

DK K k

k K

P P ab C Obs P ok C

Î

@ ´ Õ

Ce qui donne, dans le cas d´un d iagnos t ic s imple :

( ) ( )

Di Ci k

k i

P P P ok C

¹

@ ´ Õ

V. Delcroix, S. Piechowiak, J. Rodriguez 81