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Détection de Fautes par Réseaux Bayeésiens
dans les Procédés Multivaries
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62, Avenue Notre Dame du Lac
49000 Angers

{sylvain.verron,tiplica,kobi}@istia.univ-angers.fr

RESUME.L'objectif de cet article est de présenter une méthode permettant latidétele fautes
d’'un procédé multivarié, au moyen d’un réseau bayésien. Pour a faidétection est assimi-
Iée a une tache de classification telle que I'analyse discriminante, cette deétant aisément
transposable en réseau bayésien. Nous prouvons mathématiquearentet article, I'équi-
valence entre les méthodes de détection usuelles que sont les cartagrééeqoultivariées
(cartesT? de Hotelling et MEWMA) et I'analyse discriminante quadratique (modéliséesp
seau bayésien), rendant ainsi possible la détection de fautes diredtparda biais du réseau
bayésien.

ABSTRACTThe purpose of this article is to present a method for the fault detection in nridtiva
ate process, with a bayesian network. In this context, the detection is vémasedlassification
task like the discriminant analysis, which can be transposed in a bayesiarork. We prove
mathematically the equivalence between the usual detection methods thhe araultivari-
ate control charts (Hotelling’sT'?, MEWMA) and the quadratic discriminant analysis (in a
bayesian network). So, this makes possible the fault detection with a bhayesieork.

MOTS-CLES MSP, multivariés, détection, réseau bayésieh, MEWMA, Analyse Discriminante

KEYWORDSSPC, multivariate, detection, bayesian netwdrk, MEWMA, Discriminant Analy-
sis.




2 Diagnostic des Systemes Complexes

1. Introduction

Dans le domaine de la surveillance des procédés, on distigguéralement deux
grandes phases : la détection et le diagnostic. La déteatfmyur but de statuer sur
la présence ou non d’'une faute (anomalie) dans le procéuts, @lie le diagnostic a
pour but d’établir la ou les causes de cette anomalie. Cepend littérature assimile
bien souvent le terme diagnostic a la combinaison de la tiéteet du diagnostic.
Dans la littérature, on retrouve principalement deux geanfhmilles de méthodes
(Zwingelstein, 1995) : les méthodes internes de diagn¢stidbasant sur un modéle
physique du procédé) et les méthodes externes de diag(@stimsant uniguement
sur un historique des données du procédé). Parmi les métleddiagnostic externe,
spécialisées dans la phase de détection, on trouve gémérdlies cartes de controles.
Celles-ci sont trés utilisées en industrie et ont pour bugudeeiller le centrage ou la
dispersion du procédé. Cependant, les cartes de contadsiglies X, R, S, EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average), CUSUM (CUmuatiSUM), ne peuvent
suivre qu’une caractéristiqgue a la fois (Montgomery, 1997 sont des cartes de
contr6le univariées. Or, de nos jours la qualité des predest devenue un élément
clé de la réussite des entreprises. Celles-ci ne peuvewtlos se permettre d’'ap-
proximer la qualité d’'un produit par une seule de ses caiatitpies. C’'est pourquoi
des cartes de contrdle multivariées ont été mises au paipl$ connue étant la carte
T? de Hotelling (Hotelling, 1947). Ces cartes sont relativetedficaces pour détecter
une faute dans un procédé multivarié. La faute peut étre amggment de moyenne au
niveau d’'une ou plusieurs variables. Par exemple, on p&it ane faute de type saut
en échelon (défaillance d’un capteur, changement de reat@emiéres, changement
d’'opérateur, décalibrage d’'un outil de mesure, etc) ou de tyérive (usure d’oultil,
variation de conditions environnementales, etc). L'iné@nient des cartes de contrdle
multivariées est I'absence d’indication concernant lasead’une faute détectée, ce
qui les rend difficlement exploitables en milieu indudtri&fin de diagnostiquer la
cause d’'une faute, beaucoup d’approches ont été misesaupiplicaet al,, 2001).
Mais, il semble intéressant d’avoir sur un seul et méme tapbssibilité de détecter
les fautes et de les diagnostiquer. Diverses approcheséopitaposées afin de réaliser
le diagnostic de situation hors contréle, on peut par exeripér les réseaux de neu-
rones, ou bien les approches par reconnaissance de fornbaigan, 2001). Dans
cette derniére catégorie, I'utilisation de réseaux bayespour le diagnostic semble
une approche intéressante (Verretnal., 2006; Verronet al, 2007). En effet, I'ap-
prentissage de tels réseaux est beaucoup plus rapide gqueleeéseaux neuronaux
et permet ainsi d'inclure I'apprentissage du systeme epsedel. L'utilisation de ré-
seaux bayésiens peut également permettre d’estimer latéiahi cours du temps de
systemes dynamiques complexes (Wedieal,, 2003; Boudalket al,, 2005).

Les réseaux bayésiens semblent donc un outil idéal pouatgdstic des procé-
dés. Cependant, leur utilisation serait rendue plus iagémte encore si ceux-ci pou-
vaient effectuer la phase de détection en plus de la phasageodtic. On pourrait
alors obtenir une synthese de la détection et du diagnostfaute dans un seul et
méme outil : un réseau bayésien. Dans ce but, il est nécestmjproposer une mé-
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thode permettant la détection de faute par I'intermédidive réseau bayésien. Cet
article va permettre de démontrer qu’il est possible de nimetéles cartes de contrdle
multivariées directement dans un réseau bayésien.

L'article est structuré de la maniére suivante : dans le reggaragraphe nous
présentons la détection par cartes de contréle multivgrignalyse discriminante,
et I'analogie entre ces deux outils; le troisieme parageagécrit, suite a une pré-
sentation des réseaux bayésiens, la réalisation de I'smaligcriminante par réseau
bayésien; le quatrieme paragraphe présente la modéfisaeis cartes de contrdle
multivariées dans un réseau bayésien; les conclusions pelspectives sont énon-
cées dans le dernier paragraphe.

2. Détection et classification

La détection de faute peut s’effectuer au moyen de carteoddte qui per-
mettent de suivre les caractéristiques clés du procédét Aeadécrire la méthode de
détection par réseaux bayeésiens, nous allons présentartes les plus connues.

2.1. Cartes de contrble multivariées

2.1.1. La carteT? de Hotelling

Les premiers travaux concernant la carfedatent de 1947 (Hotelling, 1947). Ho-
telling a été le premier & mettre au point un concept de diaxee de procédé multi-
varié. Hawkins (Hawkins, 1991) a montré que le principaind@ge de cette carte est
gu’elle représente le meilleur test statistique pour détam déréglage de la moyenne
du procédé. Pour un procéde aariables, et en utilisant les notations matricielles, on
peut écrire I1€I'? sous la forme de la distance statistique suivante :

T = (@ —p)"'S7 (z - p) [1]

ou : x est le vecteur d’'observations a un instant donné de tail@, u est le vecteur
cible du procédé, de taille x p, 3 est la matrice de variance-covariance du procédé
de taillep x p, et le symbol€ représente la transposée d'un vecteur ou d’'une matrice.

Le calcul duT? nous donne un scalaire. On va donc pouvoir représenter cette
mesure dans le temps sous la forme d'une carte de contr@e.eBitendu, a chaque
instant, la mesure dii? va étre comparée a une limite de contréle supérieure (l&dimi
de contréle inférieure étant fixée a 0). Le calcul des limitedépendre de I'estimation
des paramétres du procédé. Ainsi, suivant les cas, leg8msédront différentes. Pour le
détail des calculs des limites de contr6le, nous conssillatecture de Montgomery
(Montgomery, 1997).

Ainsi, une fois les paramétreg (et X) et la limite estimés, nous obtenons, pour
chaque instant d’échantillonnage, le vecteur d’obsermati. On peut alors calculer
la valeur duI'? et la comparer a la Limite Supérieure de Contréle (LSC). Salaur
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duT? estinférieure a la LSC, alors le procédé sera déclaré soiita sinon il sera
déclaré hors-contrdle.

2.1.2. La carte MEWMA

La carte MEWMA développée par Lowry (Lowst al.,, 1992) est I'extension mul-
tivariée de la carte univariée EWMA proposeée par Roberts &9 {Roberts, 1959).
Cette carte est bien adaptée pour le suivi de valeurs indiliek (taille d’échantillon
n = 1), mais elle est surtout utile pour la détection d’écartsailelés amplitudes par
rapport a la cible. Cette carte est largement employée, pagoujours sous cette
appellation. En effet, les automaticiens parlent de mod&gauto régressif), alors
gue les électroniciens parle de filtre & réponse impulsimimdinie (filtre Rii).

Pour la carte MEWMA (Lownet al,, 1992), il faut calculer de maniére récursive
pour chaque échantillon la variakje (voir équation 2), aveg, = .

Yy =Ax: + (I = Ny, [2]

Dans I'éguation R, est le vecteur observation a I'instantl est la matrice iden-
tite et A est la matrice diagonale de pondération dont les élemants,, ..., A\, se-
ront compris entre O et D(< A; < 1).

Lowry (Lowry et al, 1992) propose d'utiliseh; = X pouri = 1,2,...,p Si
il 'y pas de raison particuliere de pondérer les variabléiérémment. Dans le cas
inverse, la carte MEWMA est dite directionnelle puisqu’'giiévilégie la détection
dans certaines directions de I'espace, mais le traitemeitda darte perd alors de sa
simplicité. Ainsi, par la suite, nous considérerons le cadadcarte MEWMA non-
directionnelle f; = X pour touti). On pourra donc réécrire I'équation 2 sous la
forme:

Yy = Az + (1= Ny, (3]
Sur la carte de contr6le MEWMA, on tracera alors la statigtisuivante :
th = ytTE;tlyt (4]

ou 3, estla matrice de variance-covariance de la varigipeur l'instantt. Elle est
définie ainsi :

z, - {5 s 5)

Mais, dans le cas ol n'est pas trop petit > 0.1), cette matrice approche trés
rapidement (4 ou 5 échantillons) sa valeur asymptotiquaiediar :

== {725} = 6]
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Le procédé est déclaré hors controle désTiaieépasse la limite de controte,.
Cette limite de contrblé,; est calculée en fonction geet de), afin de respecter une
certaine fréquence donnée de fausses alertes (Leinaly, 1992). Il faut préciser que
les performances de la carte MEWMA vont étre fonctiomdé&n effet, un) faible
permettra une détection performante des sauts de faiblpbtades, alors qu’um
élevé sera plus adapté a la détection de saut de fortes adgditll faudra donc choisir
A en fonction de I'amplitude du saut que I'on souhaite détedtest également a
signaler qu’un cas particulier de la carte MEWMA est la cavieca\ = 1. En effet,
dans ce cas, nous obtenons une c@rtede Hotelling. La carte MEWMA posséde
donc, dans tous les cas, des performances équivalented) ou supérieures\(< 1)

a la cartel™ pour la détection de faibles déréglages. Par contre, darasld’un saut
d’une forte amplitude, la carté? détectera plus rapidement que la carte MEWMA,
car cette derniére posséde une inertie que ne possede patelBT

2.2. L'analyse discriminante

En dehors de son caractére descriptif, 'analyse discantmpeut également étre
vue comme une technique statistique de classification sabasr la régle de Bayes.
En effet, elle affecte a un nouvel individe la classeC; qui possede la probabilité
a posterioriP(C;|x) maximale d’appartenance sachant la valeur de tous lesiplescr
teurs :

x € Cy,si i =argmax{P(C;|x)} [7]
i=1

i=1,....k

On appelle cette regle "regle de Bayes", elle permet d’ablemaleur deP (C;|x)
par la formule de I'équation 8, oft(C;) est la probabilité a priori d'appartenance a la
classeC;.

P(C;)P(z|Cy)

(8]

On voit que pour chaque classe, le dénominateur de I'équ8tiest le méme, il
ne va donc pas intervenir dans la fonction discriminantéquatiori 7 peut ainsi se
réécrire sous la forme :

x € Cy,si i = argmax{P(C;)P(z|C;)} [9]
i=1,....k
Mais, pour plus de facilité nous allons écrire cette régldétdsion sous forme de
fonction de col0tX telle que donnée par :

Ki(x) = —2log(P(C;) P(2[C))) [10]
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On peut alors écrire la régle d’attribution d’'un nouvel indu x & une classé€’;
par la régle de I'équatidn 11 suivante :

x € st i=argmin{K;(x)} [11]
i=1,...,k
Classiquement, cette régle est utilisée avec des lois gdrigures, la plus connue

étant la loi normale multivariée.

2.2.1. Application a la loi normale multivariée

La loi normale multivariée est I'extension de la loi normé@e loi de Gauss) au
domaine multivarié. Sa fonction de densitéonditionnellement a une classg peut
s'écrire comme indiquée par I'équation/ 12, ppireprésente le vecteur des moyennes
de la class€’; et 3; représente la matrice de variance-covariance de la dasse

_ 1 1 Tl
o(x|C;) = W exp(—i(m ) B (- py) [12]
Comme les valeurs exactes des paramétres dedoiX, po, Xo, . . ., fy,, 2 NE

sont généralement pas connus, il faut les estimer a pagiddenées. Pour cela, on
peut utiliser la méthode d’Estimation par Maximum de Vraibé&ance (EMV). L'inté-
rét premier d'utiliser 'TEMV est qu’elle posséde de bonnesppiétés de convergence
lorsque la taille d’échantillon utilisée pour I'estimatig’accroit. De plus, elle reste
la méthode la plus simple d'estimation de parametres deDians le cas d'une loi
normale multivariée, on peut montrer que I'EMV du vectews deyenneg: revient
al'équation 13. Cette estimation est sans biais.

De méme, une estimation non-biaiséeXiest :

1 n
> (i — ) (i — ) [14]

i=1

Pour une justification approfondie de ces estimations, an petamment consulter
(Dudaet al., 2001). Il faut également noter que dans certains cas (préste valeurs
aberrantes dans les données, trop de peu d’exemples)ticestesrs peuvent se révé-
ler imprécis. Dans ces cas, d'autres estimateurs, appstiésageurs robustes, peuvent
étre utilisés (Huber, 1981; Kobi, 1994).

2:

2.2.2. Analyse discriminante quadratique

Dans le cas de la régle de décision de I'analyse discriménappliqguée a une loi
normale multivariée, I'équatiaon 10 peut alors s’écrire :

Ki(z) = (x — p;) 27 (@ — ;) — 2log(P(Cy)) + log(|24]) + plog(2m)  [15]
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Dans I'équatiof 15, on peut voir que le dernier temhey(27) est constant a chaque
K, et n'interviendra donc pas pour la discrimination. Cettgeése nomme "Analyse
Discriminante Quadratique". Elle réalise des séparatopredratiques entre chaque
classe. On peut remarquer que I'expresgion- p,)” = (x — p,) est 1eT? dex
pour la class&;. SilI'on fait I'nypothése d’'indépendance des variablesrsL; est
diagonale (toutes les covariances sont nulleg)y(%;) = (07,03,...,0,). Cette
regle de décision est également connue sous le nom de eassié Bayes ou ré-
seau bayésien naif. En continuité a I'hnypothése d’indépecel des variables, on peut
également faire I'hypothése, pour chaque classe, d'égadis variances? desp va-
riables. Alors, chaque classe aura une forme sphériqueduaéslle différente (taille
dépendante de?). Le probléme de I'analyse discriminante quadratique e&lig
exige I'estimation de beaucoup de parametres. Or, pounestionvenablement de
nombreux paramétres il faut avoir beaucoup de données.rbbemes d’estimation
venant principalement des différentes matrices de vagi@owariance, une solution
pourrait étre I'analyse discriminante linéaire.

2.2.3. L’'analyse discriminante linéaire

Pour réaliser une analyse discriminante linéaire, noumslfaire I'hypothése
d’égalité des matrices de variance-covariance. C’estedlie pour toute classg,,
¥, = X, avecX la matrice de variance-covariance commune a toutes leseslas
Cette matrice peut étre obtenue facilement par I'équatdans laquelle les; re-
présentent les nombre de cas des claSsapie contient 'ensemble d’apprentissage
et oun est le nombre de cas total (en d’autres termesn; + ng + ... + ng).

ny — 1)21 + (’ng - 1)22 +...+ (nk — 1)219

(
E:
n—=k

[16]

Ainsi, nous allons de nouveau pouvoir simplifier la discriation de I'équation
115 puisque le termég(|X;|) va devenirlog(|X]) et sera donc constant pour chaque
classe. Ainsi, en posahig(|X|) 4+ plog(2m) = C'ste nous obtenons la fonction codt
de I'équation 17.

Ki(x) = (z — p;) "7 (& — p;) — 2l0g(P(Cy)) + Cste [17]

On peut remarquer que si les probabilités marginales deuehalgsse sont égales
(méme nombre d’exemples pour chaque classe), alors la deégtcision revient
a calculer les distances de Mahalanobis pour chaque classat&ibuer au nouvel
individu la classe pour laquelle cette distance est la @ildd. Cette fonction colt va
réaliser des séparations linéaires (droites, plans, pigres) entre les classes. Mais,
comme dans le cas de I'analyse discriminante quadraticques pourrons également
faire I'nypothése supplémentaire qlizest diagonale ou bien sphérique. L'analyse
discriminante linéaire est plut6t robuste face aux fluetuast sur les hypotheéses de
normalité des classes et d’égalité des matrices de var@naiance. De ce fait, elle
est frequemment utilisée et doit étre considérée comme w@ikoae de référence.
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Cependant, bien souvent, I'analyse discriminante liméest confondue avec I'analyse
factorielle discriminante. Or, I'analyse factorielle disninante n’est pas une méthode
de classification, mais une étape de réduction dimensitennel

2.3. Analogie entre détection et classification

La détection, comme nous I'avons déja définie, consiste aleiéla présence de
fautes dans le procédé. Elle a pour but de détecter si dedst-soumis a I'effet d’'une
cause spéciale qui impliquera un accroissement de la vié&gabplus ou moins long
terme. La détection peut étre vue comme une classificatioleex classes : fonction-
nement normal du procédé, et respectivement fonctionnear@mrmal du procédé.
Cependant, la phase de détection ne peut pas étre dire¢tagsémilée aux types
de classification classique (supervisée ou non-supejvigéesffet, dans le cas de la
détection, bien que I'on suppose posséder des exemplativitins de la classe de
fonctionnement normal, nous devons pouvoir effectuer tea®n méme si aucun
exemple de fonctionnement anormal n’est disponible. Ce tigclassification est ap-
pelé classification monoclasse ("one-class classificgti@max et al, 2001). Le but
de la classification monoclasse est de décrire une classéivddus, et de pouvoir
distinguer si un nouvel individu appartient ou non a cetessk. Dans le cas de la
détection, la classe d'intérét est celle décrite par demples d'individus supposés
sous-contrdle : la classe décrivant le fonctionnement abdu procédé. Cependant,
lorsque I'on parle de classification, il est évident que bierche a faire la distinction
entre plusieurs classes. Or, pour traiter le cas de la fiz&n monoclasse, nous
n'avons qu’une seule classe a disposition. Nous devonsctéec, au minimum, une
seconde classe que nous appellerons classe virtuelleeh@gre classe représentant
le fonctionnement normal du procédé (classe "Sous-Caitdl classeSC), nous
dénommerons cette seconde classe (virtuelle) : classes*Elantrdle” ou class& C'.
Ainsi, cette seconde classe va représenter 'ensembladiegius qui ne peuvent pas
appartenir a la premiére clasS¢'.

Un exemple typique de classification monoclasse est la darfé de Hotelling.
En effet, un nouvel individu est déclaré comme appartenentlasseSC' sila mesure
de soril?2 ne dépasse pas une certaine limite de controle LC, alorsafjiredividu sera
déclaré comme appartenant a la claBge si sonT? dépasse la limite de controle LC.
Dans ce cas, il est clair que la frontiére de décision ensréldaix classeSC et HC
est représentée par la limite de contréle LC. Dans le casttieazgte de contrble, il est
possible de représenter, pour un exemple en deux dimen&adnsntiere de décision
induite par I'application de la limite de controle LC. Suffigure 1, on s’apercoit que
cette frontiére est une ellipse entourant alors la clasderdgionnement normal du
procédé (class€C), et que tout individu a I'extérieur de cette ellipse estsidéré
comme un individu appartenant & la classe hors-confiéle

La figure 1 montre une chose trés importante, la classificaimendrée ne peut
pas étre une classification linéaire. Ainsi, il va étre ingiole d'utiliser une Analyse
Discriminante Linéaire (voir section 2.2.3) pour arriveurge frontiére de classifica-
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Hors—Contréle

Limite de Contréle LC

Figure 1. Frontiére de décision de la cartE? dans I'espace bivarié

tion comme celle décrite sur la figuré 1. En effet la frontideeclassification n’est
pas un hyperplan (linéaire). Cependant, ce type de frengigirtypique d’une Analyse
Discriminante Quadratique. Nous allons donc nous orierges ce type de classifica-
tion, afin de réaliser la classification monoclasse (détegtMais, puisque notre but
est de réaliser cette détection dans un réseau bayésienahaos tout d’abord voir

comment réaliser une analyse discriminante quadratiquerpagseau bayésien.

3. Analogie entre RB et AD
3.1. Réseaux Bayésiens

Un Réseau Bayésien (RB) (Jensen, 1996; Neiral, 2004) est un modéle gra-
phigue dans lequel les connaissances sont représentédeisne de variable. Chaque
variable est un nceud du graphe et prend ses valeurs dans emi@egliscret ou
continu. Le graphe est toujours dirigé et acyclique. Les ditgés représentent un
lien de dépendance directe (la plupart du temps il s’agitalesalité). Ainsi un arc
allant de la variableX a la variableY” exprimera le fait queX dépende directement
deY. L'absence d’'arc ne renseigne alors que sur la non-existdinine dépendance
directe. Les paramétres expriment les poids donnés a amnsl et sont les proba-
bilités conditionnelles des variables sachant leurs paiexemple P(Y|X)) ou les
probabilités a priori si la variable n'a pas de parents. Qut géfinir formellement un
réseau bayésien comme étant un triglét E, D} ou :

{G} estun graphe acyclique orient,= (V, A), ouV est'ensemble des noeuds de
G, et A est 'ensemble des arcs @&

{E} est un espace probabilisé fiff2, Z, P), avecf) un espace non vide/ un en-
semble de sous-espaces de et P une mesure de probabilité suf avec
P(Q) =1,
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{D} est un ensemble de variables aléatoires associées aux des@dst défini sur
E, tel que :

P(Vi,Va,..., Vo) = [[PVIIC(V2)) [18]

i=1

ouC(V;) est I'ensemble des causes (parentsydéans le graph&.

Il est possible de réaliser des classifieurs performantsegaix réseaux bayé-
siens (Langleyet al,, 1994; Friedmaret al, 1997; Pernkopf, 2005). Nous présentons
ici les principaux types de structures pour employer lesags bayésiens comme
classifieurs. Un classifieur bayésien d’un problémevariables a pour particularité
de possédep + 1 nceuds. En effet, tous les classifieurs bayésiens modéleséait
d’appartenance a une classe par un nceud discret. Nous nahweoeeud "nceud de
classe", et nous le notods Ce nceud est un noeud discret multinomialrdodalités,
ou k représente le nombre de classe de notre problémegl,, . .., Cy). Ce nceud de
classe a pour particularité de ne pas posséder de nceud. pa®atitres variables, au
nombre dep, que nous nommons variables descriptives, sont ndtéésde 1 ap).

Le classifieur bayésien possédant la structure la plus siegille Réseau Bayé-
sien Naif (RBN), également appelé classifieur de Bayes. Qquuddifie de naif car
il fait 'hypothese, trés forte, que chaque variable dgdiue est, conditionnellement
a la classe, indépendante des autres. Lorsque toutes lablgardescriptives sont
incorporées au modele, on parlera alors de structure naiwpléte. Ce classifieur
est extrémement connu car ses performances (notammentedaas ou toutes les
variables sont discrétes) sont intéressantes dans sedamaines et dépassent des
techniques beaucoup plus sophistiquées méme lorsqueotige d’'indépendance
est violée (Domingo®t al., 1996). Au vu de I'hypothése forte que ce classifieur
implique, il est normal que certains chercheurs aient vamhéliorer ce classifieur.
Friedman (Friedmaet al, 1997) propose d’ajouter des arcs entre les différentes va-
riables descriptives du classifieur naif. Pour cela, il décle créer un arbre entre les
variables descriptives, a la maniére de Chow et Liu (Choal., 1968), afin d’obtenir
un TAN (Tree Augmented Naive Bayes). L'algorithme part d’éseau bayésien naif
et ajoute alors un arc entre les variables qui partagenukipiportante information
mutuelle. Mais, pour respecter la topologie de I'arbrdgbaithme interdit a chaque
nceud d'avoir plus de 2 parents (soit un parent en plus du ntzsgkf§. Afin de prendre
en compte la corrélation entre les différents descriptélasggalement été proposé le
CSNBN (Condensed Semi-Naive Bayesian Network) : un résagéisien semi naif
condensé (Kononenko, 1991; Pazzani, 1997). On le nommesngéadar il introduit
un nouveau type de variable : les variables jointes. Cesall@swariables jointes re-
présentent en fait un groupement de variables descripBies entendu, une variable
descriptive ne pourra se trouver que dans une seule vajabte. Le fait que deux
variables se trouvent dans une variable jointe impliquecgsaleux variables sont cor-
rélées. Un regroupement gevariables continues suivra une loi normale multivariée
et sera donc représenté par un seul nceud continu de dimension
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Figure 2. Différents classifieurs bayésiens : RBN (a), TAN (b) et CS{BN

3.2. Analyse discriminante par Réseau Bayésien

Nous allons pouvoir réaliser aisément des analyses digaies par réseaux
bayésiens. En effet, I'inférence dans un réseau bayédibasse sur la régle de Bayes,
et 'analyse discriminante est également basée sur ceglede décision. La structure
pour réaliser des analyses discriminantes classiqueslf@figues, linéaires) sur un
systéme & variables comprenaittypes de fonctionnement peut se modéliser par un
nceud continu normal multivarié de dimensjo(variable X), relié a un nceud discret
de dimensiork (variableC), comme indiqué sur la figure 3 (a). Nous avons déja pré-
senté rapidement ce type de réseau, il s'agit d’'un réseatskeaysemi-naif condensé.
Ce réseau représente en fait une loi normale multivariégitonnellement a la classe,
tout comme I'est une analyse discriminante. Le choix ersalifférentes possibilités
d’'analyse discriminante (quadratique, linéaire, dia¢gmrsphérique, régularisée, etc)
se fera alors sur le choix désnatrices de variance-covariance qui vont étre attribuées
a X . On peut également réaliser une analyse discriminantegigue en faisant ap-
paraitre chaque variable univarigg composant la variable multivarié¥, puis en
reliant toutes ces variables afin de prendre en compte ttasteslations pouvant exis-
ter entre lesX;. Un exemple de ceci pour quatre variables est décrit sur laefig
(b). Ce réseau représente en fait une sérig del régressions linéaires. L'avantage
de ce type de réseau est qu'il permet de donner un résultaersénpus n’avons
pas les valeurs de chaque variable descriptive. Ceperi@amaluation de tous les pa-
rametres de régression ainsi que le temps d’inférence vemadder plus de temps
calcul que dans le cas précédent. Supposons a présent yoettibse de diagonalité
des matrices de variance-covariance soit faite. Celafsgnie chaque variabl¥; est
indépendante des autres variables, excepté la variablaske€'. Dans ce cas, il est
toujours possible d’exprimer ceci sous la forme généralpréaédemment (figure 3).
Cependant, il est aussi possible de modéliser une analgsgndinante quadratique
diagonale grace au réseau de la figure 3 (c). Ce type de résewmmsne également
réseau bayésien naif, ou classifieur de Bayes, car il faiptthése naive que chaque
variableX; estindépendante. La encore, 'avantage de cette modétisst |e fait de
pouvoir obtenir un résultat méme si nous n'avons pas lesikalie chaque;.
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Figure 3. Différents type d'analyse discriminante (AD) : AD classda), AD pour
données manquantes (b) et AD diagonale (c).

4. Cartes multivariées par réseau bayésien

Comme nous I'avons vu dans les deux sections précédentes part il est pos-
sible d’assimiler la détection (et notamment le princips cartes multivariées) a une
étape de classification, et d’autre part, il est simple désefaune analyse discrimi-
nante par réseau bayésien. Dans cette section, nous atksenfer mathématique-
ment la modélisation des cartes de contrble multivariéas da réseau bayésien.

4.1. Définition de la classe HC

Nous avons vu dans la section 2 que la détection par carterdomultivariée
peut étre assimilée a une classification en deux classesasisecde fonctionnement
normal (class&C) et la classe virtuelle représentant tous les individuppeatenant
pas a la premiére classe (clag€’).

Afin de définir la classe de fonctionnement normal{), nous supposons que plu-
sieurs individus supposés sous-contrdle sont disponibkeméme que pour les cartes
multivariées, ces individus nous permettent d’estimeel@eur des moyenngsainsi
gue la matrice de variance-covariariC@e notre procédé, lorsque celui-ci est en fonc-
tionnement normal. Concernant la classe virtuéll€’, nous n’avons pas forcement
d’individus a disposition. De plus, méme si nous en avioasixeci ne suffiraient ja-
mais a couvrir toute la zone de I'espace pour laquelle noukbus attribuer la classe
hors-contréleH C'. En analysant un peu la différence entre les deux classéa Bur
gure 1, on voit qu'il est possible d’assimiler leur centrelisse au méme point. Alors
la seule chose différenciant les deux class€set HC est leur variabilité. En effet, la
classeSC possede une variabilité plus faible que la cla&sg. Cette remarque nous
pousse donc a définir le vecteur des moyennes de la ddSseomme étant le méme
gue celui de la class€C, mais avec une matrice de variance-covariance exprimant
plus de variabilité. Pour cela, nous définissons alors lasiceadle variance-covariance
de la classédC comme étant x 3 ou X est la matrice de variance-covariance de
la classeSC, etc est un coefficient strictement supérieur a 1, permettast diaug-
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menter la variabilité de la clasgéC par rapport & celle de la clasS€'. Nous avons
donc les deux classes possédant les parameétres répedmmigka table 1.

Classe Distribution
Sous contr6le§C) X ~N(u,X)
Hors-controle HC) | X ~ N (u,c x X)

Tableau 1.Parameétres des classes pour la détection

Cependant, fixer les lois sous-jacentes au fonctionnemeptatédé ne suffit pas
pour tirer des conclusions sur son état. En effet, la dédimitie ces parameétres permet
I'application d’'une analyse discriminante directe ou pEseau bayésien. Lorsqu’un
nouvel individuz est présenté au classifieur, nous allons alors obtenir wiabpilité
P(SC|x) que cet individu appartienne a la clas$€' et une probabilitéP(HC|x)
que cetindividu appartienne a la clagéé’ (avecP (SC|x)+P(HC|x) = 1, puisque
seulement deux classes sont présentes). Cependant, coalansinterpréter ces dif-
férentes probabilités, comment prendre une décision ceren fonction de ces pro-
babilités ? Plusieurs facteurs vont alors rentrer en ligneampte. En effet, comme
pour le cas des cartes multivariées, nous allons devoir fixarsun certain tauxx de
fausses alertes. De plus, la valeur du paramedéfinissant la classé C va jouer un
réle sur les valeurs des probabilités et donc de la décisparidre. Nous allons donc
dans la section suivante nous attacher a adapter les pagardatréseau bayésien afin
d’obtenir la méme régle de décision que celle des cartesmedd® multivariées.

4.2. Equivalence RB - cartes de contrble

Aprés avoir montré I'équivalence qu'il peut y avoir entreréeeau bayésien et une
analyse discriminante (voir section 8.2), nous allons peoici I'équivalence entre le
principe des cartes de contréle et un réseau bayésien, syaisément définir les
parameétres de celui-ci permettant d’obtenir I'équivaierneec les cartes de contréle
multivariées.

Dans un premier temps, comme pour le cas des cartes de esntndlltivariées
et en plus de I'hypothése de normalité, nous allons nous firerertain tauxy de
fausses alarmes. Ainsi, nous nous fixons des probabilitést gétre sous-contrdle
P(SC) et hors-contr6le?( HC') données par :

P(SC) = l1-«
PHC) = «
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De plus, comme pour les cartes de contrdle, nous allons neersuin seuil per-
mettant de prendre une décision : "procédé hors-contraf® HiC|x) > «", ou de
facon équivalente "procédé sous-controI®&5C|x) > 1 — o', soit :

xe€SC si P(SClz)>1—« [19]

Puisque nous nous sommes fixés le parametig@nsi que la régle de décision vou-
lue, il ne nous reste plus qu’un seul parameétre a étudier odfficientc permettant
'augmentation de la variabilité de la clasde”. Dans ce but, nous allons développer
I'inéquation de la régle de décision (équation 19) :

P(SCle) > 1-«

P(SC|x) (1 - a)(P(SC|x) + P(HC|x))

P(SC|x) (1-a)P(SC|x)+ (1 — a)P(HC|x)

\%

\

P(SClz) > (1_0‘) P(HC|z)

«
Or, d'aprés la loi de Bayes, on a:

P(SC)P(z|SC)

P(SClx) = Plz) [20]
et
p(rClz) = P CZ)DZ;”H 9 1]
avecP(SC) =1—aetP(HC) = o, on peut alors obtenir :
P(SC)P(x|SC) 1—a\ P(HC)P(x|HC)
P(e) g ( a ) P(e)
P(5C) e
P(x|SC) > P(z|HC) [22]

Or, dans le cas d’'une analyse discriminante avec normaitécthsses”;, les proba-
bilités conditionnelles (par rapport aux différentes s peuvent étre calculées par
I'équation 23, oly représente la fonction de densité de probabilité de la lohate
multivariée correspondante a la classe.

¢(x|Ci)

P(z|C) = —
;P(CJW(«’EWJ‘)

[23]

Linéquation d'équivalence 22 peut alors s’exprimer comme

$(x]SC) > o(=|HC) [24]
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On rappelle que la fonction de densité de la loi normale rasiée de dimensiop,
de paramétrea etX, d’'un individu x est donnée par :

e~ 3@ = (@—p)
(2m)P/2|X|1/2

p(x) = [25]
A présent, si les paramétres de la loi spnétc x X, alors la fonction de densité va
étre :
e— (@) = (@—p)
9(@) = (2m)P/2| (/200 /2

[26]

En identifiant 'expressioffiz — )7 X! (z — ) comme étant 1&2 pour 'individu
x, on peut alors écrire les inéquations suivantes :

¢(x[SC) > o(x|HC)

67%2 3772;2
(Qw)p/2|2|1/2 = (27r)p/2|2|1/20p/2
_r2
_r2 € 2c
2 —_
e > e
_22 - _22 B pln(c)
2 2c 2

T
™ < ?+pln(c)

T° < [27]

Or, nous recherchons les valeurscqeermettant d’obtenir une régle de décision équi-
valente aux cartes de contréle multivariée, a savairc SC si T? < LC. Nous
obtenons donc I'équation suivante peur

pln(c
. _( l) =LC [28]
Ce qui revient a résoudre I'équation :
1—c+ﬁln(c)20 [29]

LC

Léguation/ 29 admet deux solutions. Cependant, I'une dagisns (évidente) est

¢ = 1. Mais ceci n'est pas possible puisque nous avons précédenaldfni le para-
métrec comme étant strictement supérieur a 1. De plus, attribuetdéaur 1 & revien-
drait a réaliser une analyse discriminante entre deux méamees, ce qui n'aurait pas
de sens. L’équation 29 admet également une autre racingalale numériguement.
Ainsi, ¢ ne dépendant que de LC etgleon peut établir des abaques en fonction de la
dimensionp du systéme a surveiller et du risquaefixé (en effet, LC est uniquement
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fonction dep et dea). Nous avons établis ces abaques pour les cartes de cathirdle
T2 de Hotelling ainsi que pour la carte MEWMA (& différents paédras)\), pour
des valeurs de: de 1% et de 0.5%, et des valeursidallant de 1 a 50 variables. Les
cartes de contrdle univariés n'étant que des cas partisuis cartes de contréle mul-
tivariées, la méthode développée ici (ainsi que le calcydatametre) est également
valable pour ce type de carte de controle. Les différentgumsont disponibles en
annexes (voir annexés A). Ainsi, suivant la carte que I'ont vailiser, la dimension
du systeéme et le risque choisi, ces abaques nous donnent la valeur du coefficient
utiliser afin d’obtenir dans tous les cas une régle de décisinparable a celle de la
carte de contrdle choisie.

4.3, Exemple des carteg? et MEWMA

Nous proposons d'illustrer I'approche décrite sur un exertmgs simple d’'un sys-
téme a deux dimensions. Ainsi, nous allons étudier sur démsgsune carté? et sa
transposition par un réseau bayésien, ainsi gu’'une card/ME (avec A = 0.1) et
sa transposition par un réseau bayésien, les deux carsésdams un risque de fausses
alertesoe = 1%. Lorsque ce systeme est sous-contréle, il suit une loi niermailti-
variée de parameétrgset 3 tels que :

p = (5 10)
1 1.2
> = (1.2 2 )
Afin de surveiller ce procédé, nous appliquons alors la nuthmyoposée de dé-
tection par réseau bayésien. Ainsi, pour une cartétilde Hotelling, nous obtenons

le réseau bayésien de la figlre 4, ol sont également repgésdas tables de proba-
bilités conditionnelles de chaque nceud, et ol le paramétseégal a 95,28.

ClasseC”
C SC HC
l—« o'
C X
SC X ~N(u, %)
HC X ~N(p,cxX)

Figure 4. Réseau bayésien similaire a la caif@
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De la méme fagon, on peut également surveiller le procédéreacarte MEWMA
sous forme du réseau bayésien de la figuire 5, ou le paramgsteégal a 90,29.

ClasseC
SC HC

C l—« «

C Y
SC Y ~ N(g, (ﬁ) )
HC | Y ~N(p,cx ﬁ)z)

Figure 5. Réseau bayésien similaire & la carte MEWMA

Nous avons simulé ce systeme sur 30 observations, mais wons etroduit un
saut en échelon d’amplitude 0.5 a partir de I'observationr@a premiere variable.
La figure[ 6 présentent graphiguement les différentes ceiuela obtenues, respecti-
vement pour la cart&? (graphiques de gauche) et la carte MEWMA (graphiques de
droite). Sur chaque figure, le graphique du haut représentaltul de la distance
statistique pour la carte de contréle, alors que le graghilyubas représente la proba-
bilité de la modalitéSC du nceud classe pour la modélisation par réseau bayésien. La
limite de contrble est également représentée pour chagpéigue. Ainsi, on observe
bien la limite sur le réseau bayésien, fixée-a «, soit 99%.

La figure 6 permet de voir que les décisions prises a un instantre une carte de
contr6le multivariée et son équivalence par réseau bayésimt les mémes. De plus,
on peut remarquer gu’il existe une certaine ressemblantre ees signaux, malgré
une légére différence du fait de la prise en compte de la bsupérieure et infé-
rieure (a savoir 0 et 1) pour le calcul @& SC|x). Désormais, il est ainsi possible de
pratiquer la détection de faute dans un procédé multivdiiéctement par un réseau
bayésien.

5. Conclusions et perspectives

Dans cet article nous avons présenté une approche pertéactuer la dé-
tection de fautes dans un procédé multivarié. Cette appreehbase sur un réseau
bayésien. Un nceud de classe permet de représenter I'étgstdume (sous contrble
ou hors-contrdle), alors qu’un nceud gaussien multivaéasente les données du sys-
teme a un instant donné. Nous avons alors prouvé que I'orgitabtenir une équiva-
lence entre ce réseau et une carte de contréle multivafreel MEWMA). L'intérét
principal de cette méthode est qu’elle va pouvoir étre étequiisque le diagnostic de
faute par réseau bayésien a déja démontré son efficacitd(\tral, 2006; Verron
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Figure 6. Résultats des cartes de contrd® et MEWMA, ainsi que leurs équiva-
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lences en réseau bayésien, pour I'exemple du systemeéoivari

et al, 2007). Ainsi, la perspective qu’entraine cette méthotitaenise au point d'un
réseau bayésien complet permettant a la fois la détectierde&tgnostic de faute dans

un procédé multivarié.

A. Abaques du coefficientc

La table/ 2 présente les valeurs du coefficienafin de modéliser une carte
MEWMA, pour des valeurs de fausses alertesle 1% ou 0.5%, pour un nombre

15 20
Observations

de variable de 1 a 50, et pour ui de 0.1 ou bien de 1 (équivalent & la caftd.

A p 1 2 5 10 | 20 | 50
1 1% 75454 | 9528 | 17.14 | 7.46 | 4.17 | 2.48
05% | 26345 | 194.63| 24.91| 953 | 492 | 2.75
01| 1% 650.81 | 90.29 | 1657 | 7.3 | 4.01 | 2.45
05% | 2228.61| 111.49| 23.42 | 937 | 481 | 2.72

Tableau 2. Coefficient: pour la carte MEWMA



Détection par Réseaux Bayésiens 19

B. Bibliographie

Boudali H., Dugan J., « A discrete-time Bayesian network reliability modedind analysis
framework » Reliability Engineering and System Safetyl. 87, n° 3, p. 337-349, 2005.

Chow C., Liu C., « Approximating discrete probability distributions with dejesrce trees »,
Information Theory, IEEE Transactions orol. 14, n° 3, p. 462-467, 1968.

Domingos P., Pazzani M. J., « Beyond Independence : ConditigrthdéoOptimality of the
Simple Bayesian Classifier nternational Conference on Machine Learnjrig96.

Dubuisson B.Diagnostic, intelligence artificielle et reconnaissance des formesté IC2 in-
formation. Série productique, Hermés sciences publications, 2001.

Duda R. O., Hart P. E., Stork D. QRattern Classification 2nd editioiwiley, 2001.

Friedman N., Geiger D., Goldszmidt M., « Bayesian Network Classiigviachine Learning
vol. 29, n° 2-3, p. 131-163, 1997.

Hawkins D. M., « Multivariate quality control based on regression-adflisariables »Tech-
nometricsvol. 33, n° 1, p. 61-75, 1991.

Hotelling H., « Multivariate Quality Control »Techniques of Statistical Analysi®l. , p. 111-
184, 1947.

Huber P. Robust Statisticd/iley, 1981.

Jensen F. VAn introduction to Bayesian NetworKgaylor and Francis, London, United King-
dom, 1996.

Kobi A., Diagnostic de procesus continus : application a la détection dergaderrantes dans
les signaux d’entrée et de sortie de systeme, PhD thesis, Institut ngd@ychnique de
Lorraine, 1994.

Kononenko 1., « Semi-naive Bayesian classifieEXYSL-91 : Proceedings of the European
working session on learning on Machine learnipg 206-219, 1991.

Langley P, Sage S., « Induction of Selective Bayesian Classifier$s0ceedings of the Tenth
Conference on Uncertainty in Atrtificial Intelligenc&94.

Lowry C. A., Woodall W. H., Champ C. W., Rigdon S. E., « A multivariaeponentially
weighted moving average control charfiechnometricsvol. 34, n° 1, p. 46-53, 1992.
Montgomery D. C.]ntroduction to Statistical Quality Control, Third Editipdohn Wiley and
Sons, 1997.

Naim P., Wuillemin P.-H., Leray P., Pourret O., Becker Réseaux Bayésiens - 2éme édition
Eyrolles, 2004.

Pazzani M., « Searching for dependencies in Bayesian classifieeasning from Data Artifi-
cial Intelligence and Statisticyvol. 5, p. 239-248, 1997.

Pernkopf F., « Bayesian network classifiers versus selective kibBsitier » Pattern Recog-
nition, vol. 38, n° 1, p. 1-10, 2005.

Roberts S. W., « Control chart tests based on geometric moving agesd@chnometricsvol.
1,n° 3, p. 239-250, Ao(t, 1959.

Tax D. M. J., Duin R. P. W., « Combining One-Class Classifietsecture Notes in Computer
Science2001.



20 Diagnostic des Systemes Complexes

Tiplica T., Kobi A., Barreau A., « Synthese et Comparaison des Mighgour la Maitrise
Statistique des Processus Multivariégetes du congés QUALITAnnecy, France, p. 134-
142, 2001.

Verron S., Tiplica T., Kobi A., « A new procedure based on mutuarimiation for fault diag-
nosis of industrial systems ¥Jorkshop on Advanced Control and Diagno&i806.

Verron S., Tiplica T., Kobi A., « Fault diagnosis of industrial systenihuayesian networks
and mutual information »European Control Conferenc2007.

Weber P., Jouffe L., « Reliability modelling with dynamic bayesian networRafeProcess
2003, 5th IFAC Symposium on Fault Detection, Supervision and Safegcbhital Pro-
cesses, Washington D,2003.

Zwingelstein G.Diagnostic des défaillances, théorie et pratique pour les systemes indstrie
Ed. HERMES, 1995.



	Introduction
	Détection et classification
	Cartes de contrôle multivariées
	La carte T2 de Hotelling
	La carte MEWMA

	L'analyse discriminante
	Application à la loi normale multivariée
	Analyse discriminante quadratique
	L'analyse discriminante linéaire

	Analogie entre détection et classification

	Analogie entre RB et AD
	Réseaux Bayésiens
	Analyse discriminante par Réseau Bayésien

	Cartes multivariées par réseau bayésien
	Définition de la classe HC
	Equivalence RB - cartes de contrôle
	Exemple des cartes T2 et MEWMA

	Conclusions et perspectives
	Abaques du coefficient c
	Bibliographie

