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R�esum�e

Diagnostiquer un syst�eme consiste �a d�eterminer si
le fonctionnement du syst�eme est normal ou d�efectueux
grâce �a des observations sur ce fonctionnement. Dans le
cadre des syst�emes �a �ev�enements discrets (SED), lors-
qu'un mod�ele complet est fourni, cela revient �a calcu-
ler sur le mod�ele les comportements compatibles avec
les observations et tester la normalit�e de ces comporte-
ments. Nous montrons que les probl�emes de diagnostic
de SED peuvent être traduits en probl�emes de satis�abi-
lit�e propositionnelle (SAT) de formules bool�eennes sous
forme normale conjonctive (CNF). Nous r�esolvons en-
suite le probl�eme SAT �a l'aide des meilleurs solveurs ac-
tuels. Les r�esultats montrent que les algorithmes SAT
permettent de r�esoudre des probl�emes que les algo-
rithmes traditionnels de diagnostic ne peuvent traiter.

1 Introduction

Diagnostiquer un syst�eme consiste �a d�eterminer si le
fonctionnement du syst�eme est normal ou d�efectueux
grâce �a des observations sur ce comportement. Nous
nous pla�cons ici dans le cadre du diagnostic �a base
de mod�ele (MBD) de syst�emes �a �ev�enements discrets
(SED). Dans ce cadre, un mod�ele complet d�ecrit sous
forme detrajectoires tous les comportements possibles
du syst�eme, y compris mais �eventuellement avec un
certain niveau d'abstraction les comportements fau-
tifs. Le diagnostic consiste alors �a d�eterminer s'il existe
des trajectoires normales/fautives sur le syst�eme com-
patibles avec les observations. La di�cult�e de la tâche
r�eside principalement dans le fait que le comportement
est partiellement observable.

On peut diviser les approches actuelles en deux ca-
t�egories. Dans la premi�ere, le mod�ele est compil�e en
une structure permettant d'associer les observations

au diagnostic. C'est principalement le cas dudiagnos-
tiqueur de Sampath et coll. [14]. Cette m�ethode sou�re
cependant de certaines limitations. Ainsi, la taille du
diagnostiqueur est dans le pire des cas doublement ex-
ponentielle par rapport au nombre de variables du sys-
t�eme [12], ce qui rend le diagnostiqueur impossible �a
calculer dans le cas g�en�eral (même si des approches
d�ecentralis�ees ou symboliques [15, 19] permettent dans
certains cas de contourner cette di�cult�e). De plus, le
diagnostiqueur n'accepte que des observations totale-
ment ordonn�ees, et l'extension �a des observations in-
certaines conduirait �a une complexit�e suppl�ementaire.

La seconde cat�egorie consiste �a calculer l'ensemble
des trajectoires du mod�ele compatibles avec les obser-
vations puis �a tester la normalit�e de ces trajectoires
[9, 10, 16, 7, 3]. Le calcul de toutes les trajectoires est
cependant probl�ematique pour les syst�emes r�ealistes.

Le probl�eme qui nous int�eresse peut se voir comme
trouver un chemin sur un mod�ele de syst�eme. Une ap-
proche e�cace utilis�ee pour r�esoudre des probl�emes
similaires en plani�cation classique [8] ou en v�eri�ca-
tion de mod�ele [2] a �et�e de les traduire en probl�eme
de satis�abilit�e propositionnelle (SAT) et ensuite de
r�esoudre ce probl�eme �a l'aide des solveur SAT ac-
tuels. Rintanen et Grastien ont d�ej�a utilis�e une telle
approche pour d�emontrer qu'un syst�eme n'�etait pas
diagnosticable [13]. Le diagnostic de syst�eme statique
a d�ej�a �et�e traduit en probl�eme de satis�abilit�e logiq ue
et en particulier en probl�eme SAT [11, 18]. Williams et
Nayak [20] ont propos�e l'utilisation de la logique pro-
positionnelle pour d�eterminer l'�etat courant d'un sys-
t�eme dynamique. Dans ce papier, nous proposons de
transformer le probl�eme de diagnostic de SED en pro-
bl�eme SAT. Nos exp�erimentations avec les meilleurs
solveurs SAT actuels ont montr�e que cette traduction
permet de r�esoudre des probl�emes que les m�ethodes



Fig. 1 { Topologie du syst�eme
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Fig. 2 { Le comportement d'un composant

classiques ne peuvent pas traiter.
La suite de l'article est divis�ee ainsi. Nous donnons

d'abord un exemple. Puis, nous donnons la d�e�nition
formelle d'un probl�eme simple de diagnostic de SED
et sa traduction en probl�eme SAT. Ensuite, nous �eten-
dons les d�e�nitions pour consid�erer des cas plus com-
plexes en terme d'observabilit�e et de comportement
anormal. Nous pr�esentons �nalement des exp�erimen-
tations sur le probl�eme pr�esent�e en section 2.

2 Exemple

Consid�erons le syst�eme constitu�e de 20 composants
identiques disposant dans une grille 5 par 4 pr�esent�e
dans la �gure 1. Chaque composant communique avec
ses quatre voisins ; si un composant est sur un bord de
la grille, il communique avec le composant �a l'oppos�e
de la grille. Ainsi, le composant (0; 2) est connect�e aux
composants (0; 1), (0; 3), (1; 2) et (4; 2) { ces compo-
sants sont repr�esent�es en gris dans la �gure 1. Le com-
portement de chacun des composants est repr�esent�e
sous forme d'automate sur la �gure 2. Les composants
commencent dans l'�etat O. Lorsqu'une faute a lieu sur
un composant, il passe dans l'�etatF et envoie le mes-
sagered�emarre �a ses 4 voisins qui passent dans l'�etat
W , R ou F F selon leur �etat courant.

Les �ev�enements JeRed�emarre et DeRetour corres-
pondent �a l'�emission d'une alarme par le composant
en direction d'un centre de supervision. Grâce �a ces
alarmes, le centre de supervision doit surveiller le sys-
t�eme et donner un diagnostic, ici d�eterminer quel com-
posant a emprunt�e la transition entre O et F . Ainsi,
si chacun des composants (0; 2) , (0; 1), (0; 3), (1; 2) et
(4; 2) a �emis les alarmesJeRed�emarre puis DeRetour,
alors il est tr�es vraissemblable que le composant (0; 2)
est responsable de l'�emission de ces alarmes.

Ce syst�eme ne peut pas être diagnostiqu�e avec les
m�ethodes traditionnelles : le diagnostiqueur est une

machine �a �etats �nis d�eterministe dont les transitions
sont �etiquet�ees par les observations. Il su�t de suivre
les transitions �etiquet�ees par les observations re�cues
pour avoir le diagnostic. Le nombre exact d'�etats du
diagnostiqueur de ce syst�eme est inconnu mais born�e
seulement par 26

20
. La construction du diagnostiqueur

�echoue donc rapidement. La seconde m�ethode consiste
�a d�eplier le mod�ele conform�ement aux observations,
mais �a cause de la taille du syst�eme et des probl�emes
de concurrence, le d�epliage �echoue �egalement.

3 D�e�nitions

3.1 Syst�eme

Nous consid�erons des SED, c'est-�a-dire des syst�emes
dont l'�etat peut être d�ecrit par l'a�ectation d'un en-
semble �ni A de variables dans un domaine �ni. Ici,
nous nous restreignons �a des variables bool�eennes,
mais les r�esultats peuvent être �etendus pour des do-
maines non binaires. Ainsi, un �etat est une fonction
s : A ! f 0; 1g qui associe �a chaque variable la
constante 1 (vrai ) ou 0 (faux). Un lit�eral est une va-
riable ou sa n�egation, et l'ensemble des lit�eraux est
not�e L = A [ f: a j a 2 Ag. Le langageL sur A est
l'ensemble des formules qui peuvent être construites
�a partir de A et des connecteurs: et _. Les connec-
teurs logiques suivants sont d�e�nis de mani�ere clas-
sique : � ^  � : (: � _ :  ), � !  � : � _  et
� $  � (� !  ) ^ ( ! � ).

D�e�nition 1 (Mod�ele du syst�eme)
Le mod�ele du syst�eme est un tuple SD =
hA; � u ; � o; �; s 0i o�u

{ A est un ensemble �ni de variables d'�etat boo-
l�eennes,

{ � u est un ensemble �ni d'�ev�enements non obser-
vables,



{ � o est un ensemble �ni d'�ev�enements obser-
vables,

{ � � � o [ � u ! 2L� 2L
associe �a chaque �ev�enement

un ensemble d'instances d'�ev�enement h�; c i , et
{ s0 : A ! f 0; 1g est l'�etat initial .

Une instance de l'�ev�enement e est une paireh�; c i 2
� (e) qui indique que les e�ets de l'�ev�enement e peuvent
être c si l'�etat v�eri�e � . Plus formellement, pour que
e ait lieu dans l'�etat s, une instanceh�; c i 2 � (e) doit
être tir�ee telle ques j= � (si aucune instance ne v�eri�e
cette propri�et�e, l'�ev�enement ne peut pas avoir lieu) et
le nouvel �etat vaut alors s0 = succ(s; c) d�e�ni par :

{ s0(a) = 1 si a 2 c,
{ s0(a) = 0 si : a 2 c, et
{ s0(a) = s(a) sinon.
Le syst�eme est initialement dans l'�etat s0 et tra-

verse les �etats s1; : : : ; sn grâce �a la s�equence d'�ev�e-
nements e0; : : : ; en � 1 telle que 8i 2 f 0; : : : ; n � 1g,
9h�; c i 2 � (ei ) avec si j= � et si +1 = succ(si ; c). La
s�equence d'�etats et d'�ev�enements est appel�ee trajec-
toire. Pour simpli�er, on confond parfois la trajectoire
et la s�equence d'�ev�enements par la suite. La trajectoire
d�e�nit un ensemble de dates : l'�ev�enement ei a lieu �a
la date i .

Le mod�ele du syst�eme est tr�es semblable aux mo-
d�eles utilis�es dans la plani�cation classique. Or, un
facteur d'e�cacit�e de la plani�cation classique par
SAT [8] est la notion de plan partiellement ordonn�e
ou en parall�ele qui permet de consid�erer quem �ev�e-
nements peuvent se produire en même temps, et ainsi
de ne pas prendre en compte tous lesm! ordonnan-
cements de ces �ev�enements. Deux instances d'�ev�ene-
ment h� 1; c1i et h� 2; c2i interf�erent si une variable in-
tervient positivement/n�egativement dans c1 ou � 1 et
n�egativement/positivement dans c2 ou � 2. Deux ins-
tances interf�erent �egalement si elles correspondent au
même �ev�enement : pour un �ev�enement donn�e, seule
une instance est tir�ee. Ces interf�erences peuvent être
facilement calcul�ees �a partir du mod�ele.

Plutôt qu'une s�equence d'instances d'�ev�enement,
nous consid�erons donc maintenant une s�equence d'en-
sembles (�eventuellement vides) d'instances d'�ev�ene-
ments non-interf�erants O0; : : : ; On � 1 correspondant
aux ensembles d'�ev�enementsE0; : : : ; En � 1. Le succes-
seur s0 de s par l'occurrence deO est alors d�e�ni par
succ(s;

S
h�;c i2 O c).

3.2 Observations

La s�equence d'�ev�enements qui a lieu sur le syst�eme
est partiellement observable de l'ext�erieur du syst�eme.
En e�et, l'occurrence d'un �ev�enement observable g�e-
n�ere une observation sur le syst�eme. Selon la nature
des canaux de communication qui transmettent cette

observation au centre de supervision, les observations
peuvent être re�cue plus ou moins bruit�ees.

Dans cette section et la suivante, nous consid�erons
des hypoth�eses simplistes et des cas plus g�en�eraux sont
propos�es dans la section 5. Ici, les observations �emises
sont identiques aux observations re�cues, l'�ev�enement
observable ayant g�en�er�e une observation est connu et
la date d'occurrence de cet �ev�enement est connue.

D�e�nition 2 (Observations)
Les observations sont un ensembleOBS de paires
he; ii o�u e 2 � o est un �ev�enement observable eti 2 N
est une date.

La s�emantique de OBS est la suivante : �etant donn�e
un �ev�enement observable e, si he; ii 2 OBS, alors e a
eu lieu �a la date i ; sinon e n'a pas eu lieu �a la date i .

Soit E0; : : : ; En � 1 une s�equence d'ensembles d'�ev�e-
nements. Cette s�equence est compatible avec les ob-
servations ssi :

he; ii 2 OBS , (i < n ^ e 2 E i ) 8i 2 N ; 8e 2 � o:

3.3 Diagnostic de SED

Une trajectoire peut être normale ou d�efectueuse.
Dans cette section et la suivante, nous prenons une
d�e�nition simple d'un comportement d�efectueux. Des
extensions de cette d�e�nition sont donn�ees en sec-
tion 6. Une trajectoire est normale si elle ne com-
porte aucun �ev�enement parmi le sous-ensemble connu
de fautes � f � � u . On dit que deux trajectoires sont
f -�equivalentes si leur diagnostic est le même.

Les fautes ne sont pas directement observables. Il y a
g�en�eralement un d�elai entre l'occurrence d'une faute et
l'�emission d'observations permettant de diagnostiquer
cette faute. Dans certains cas, ce d�elai ne peut pas être
born�e et le syst�eme est non diagnosticable [14, 13].�A
cause de cette incertitude, on consid�ere souvent que
le comportement du syst�eme est normal si on peut
trouver un comportement normal et compatible avec
les observations.

D�e�nition 3 (Diagnostic)
Soit SD le mod�ele du syst�eme et soit OBS les ob-
servations sur le comportement du syst�eme. Le com-
portement du syst�eme est normal s'il existe une s�e-
quenceE = ( E0; : : : ; En � 1) d'ensembles d'�ev�enements
normale et compatible avec les observations.

4 Diagnostic par SAT

Comme le montre la d�e�nition 3, le probl�eme du
diagnostic de SED se ram�ene �a trouver un chemin par-
ticulier sur le mod�ele du syst�eme. Ce test peut être
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1 _ � � � _ ! t

k ) (3)

: (! t
1 ^ ! t

2) (4) (
W
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Tab. 1 { R�egles de g�en�eration de T (t; t + 1)

traduit en probl�eme SAT, comme d'autres probl�emes
semblables en plani�cation [8] ou en v�eri�cation de
mod�ele [2].

Dans cette section, nous construisons une formule
dont les valuations satis�ables correspondent aux s�e-
quencess0; : : : ; sn d'�etats et E0; : : : ; En � 1 de transi-
tions compatibles avec les observations. Le nombren
est la valeur maximale telle qu'il existe he; n � 1i 2
OBS : on ne cherche pas �a diagnostiquer ce qui s'est
pass�e apr�es la derni�ere observation. La traduction pro-
pos�ee n'a pas pr�etention d'être optimale.

Les variables propositionelles dont l'exposantt cor-
respond �a la date t sont d�e�nies comme suit :

{ at pour toute variable d'�etat a 2 A et t 2
f 0; : : : ; ng,

{ et pour tout �ev�enement e 2 � o [ � u et t 2
f 0; : : : ; n � 1g, et

{ ! t pour tout ! 2 � (e), e 2 � o [ � u et t 2
f 0; : : : ; n � 1g.

Nous d�e�nissons �a pr�esent T (t; t + 1) pour une date
t qui mod�elise les transitions entre la datet et la date
t + 1. Les formules sont donn�ees dans la table 1.

Une instance d'�ev�enement ! = h�; c i ne peut être
tir�ee �a la date t que si la pr�econdition pour cette ins-
tance est satisfaite �a cette date (1). Les e�etsc doivent
s'appliquer �a la date t + 1 (2). Soit f ! 1; : : : ; ! k g l'en-
semble des instances d'�ev�enement qui ont pour e�et le
passage dev �a faux, alors la variable v ne peut passer
de vrai �a faux que si une de ces instances est tir�ee (3).
Le passage defaux �a vrai se mod�elise pareillement.
En outre, deux �ev�enements ne peuvent avoir lieu en
même temps s'ils interf�erent (4). L'instanciation des
�ev�enements est repr�esent�ee par la formule (5).

La conjonction de toutes ces formules pour une date
donn�ee t est not�ee T (t; t +1). Une formule repr�esentant
l'�etat initial est :

I 0 =
^

a2 A js0 (a)=1

a ^
^

a2 A js0 (a)=0

: a (6)

La formule qui repr�esente tous les comportements
du syst�eme pour n transitions est :

� SD = T (0; 1) ^ � � � ^ T (n � 1; n) ^ I 0: (7)

Les observations sont un ensemble d'�ev�enements ob-
servables dat�es : l'�ev�enement observablee a eu lieu �a

la date t ssi he; ti 2 OBS. La traduction des observa-
tions en CNF consiste �a mettre �a vrai et si l'�ev�enement
observablee a eu lieu �a la date t et �a faux sinon.

� OBS =
^

he;t i2 OBS

et ^
^

he;t i =2 OBS

: et (8)

Th�eor�eme 1
Les solutions au probl�eme SAT � SD ^ � OBS repr�e-
sentent l'ensemble des trajectoires sur le mod�ele com-
patibles avec les observations.

Consid�erons d'une part les contraintes du probl�eme
SAT et d'autre part les contraintes du probl�eme consis-
tant �a trouver une trajectoire sur le mod�ele compatible
avec les observations. On montre facilement que toute
contrainte du premier probl�eme est pr�esente dans une
ou plusieurs contraintes du second, et r�eciproquement.
Ainsi, les solutions du premier et du second probl�emes
sont les mêmes. �

Le probl�eme du diagnostic est de d�eterminer s'il
existe une trajectoire normale et compatible avec les
observations, c'est-�a-dire qui ne comprend pas d'�ev�e-
nement de faute. Nous proposons donc de �ltrer les
trajectoires retourn�ees par le probl�eme SAT, comme
propos�e par Torta et Torasso [17] pour les syst�emes
statiques, avec la formule suivante :

� Que =
^

e2 � f ;t 2f 0;:::;n � 1g

: et (9)

La formule qui n'est satis�able que s'il existe une
trajectoire normale et compatible avec les observations
est d�e�nie par � � = � SD ^ � OBS ^ � Que . Si cette
formule est satis�able, alors le diagnostic du syst�eme
est normal. Sinon, le diagnostic est d�efectueux.

5 Incertitudes sur les observations

Les observations re�cues par l'observateur sont g�e-
n�eralement di��erentes des observations �emises : elles
peuvent être bruit�ees ; leur ordre d'�emission peut être
inconnu ; certaines observations peuvent être perdues,
etc. Les travaux r�ecents dans le domaine du diagnostic
[3, 9, 10] consid�erent de plus en plus les incertitudes sur
les observations. Nous discutons d'abord du probl�eme
du nombre de transitions emprunt�ees sur le mod�ele.
Puis nous consid�erons successivement les observations
totalement ordonn�ees, partiellement ordonn�ees et en-
�n repr�esent�ees sous forme d'automate.

5.1 Nombre de transitions

Dans l'hypoth�ese o�u toutes les observations sont da-
t�ees, on connait la date de la derni�ere observation et
il est su�sant de consid�erer le comportement jusqu'�a



cette date puisqu'aucune information ne nous est four-
nie sur ce qui a eu lieu apr�es. Cependant, si les obser-
vations ne sont plus dat�ees, la date �nale n est moins
triviale �a d�eterminer. En plani�cation par SAT, la va-
leur de n est incr�ement�ee jusqu'�a trouver une trajec-
toire. Au contraire, en diagnostic, il est n�ecessaire de
consid�erer les trajectoires pour toutes les valeursn.

Il est possible de �xer une valeur pour n si pour
toute trajectoire de longueur k 6= n compatible avec
les observations, il existe une trajectoire de longueur
n telle que cette trajectoire est �egalement compatible
avec les observations et les deux trajectoires sontf -
�equivalentes. En e�et, la premi�ere trajectoire est prise
en compte grâce �a la seconde.

On peut utiliser cette propri�et�e de plusieurs ma-
ni�eres. Tout d'abord, soit E0; : : : ; Ek � 1 une s�equence
d'ensembles d'�ev�enements de longueurk. La s�equence
E0; : : : ; E i ; ; ; E i +1 ; : : : ; Ek � 1 de longueur k + 1 est
vraissemblablement compatible avec les observations
et f -�equivalente avec la premi�ere.1 On peut alors uti-
liser une sur-estimation du nombre de transitionsn.
Ainsi, si au plus x �ev�enements non observables peuvent
avoir lieu entre deux observations, une sur-estimation
de n est (x + 1) � p o�u p est le nombre maximum
d'observations �emises.

Cette sur-estimation peut ne pas exister, lorsque le
mod�ele a des boucles non observables, ou g�en�erer un
trop grand nombre de variables. Cependant, il est pos-
sible de r�eduire la valeur de x dans de nombreux cas.
En e�et, on peut transformer des trajectoires com-
patibles avec les observations en de nouvelles trajec-
toires plus petites �egalement compatibles avec les ob-
servations et f -�equivalentes aux premi�eres en fusion-
nant certains ensembles de transitions ou en d�epla-
�cant ces ensembles. Par exemple, soit une s�equence
E0; E1; E2; E3 telle que les �ev�enements de E1 et E2

n'interf�erent pas. Alors, la s�equence E0; E1 [ E2; E3

est vraissemblablement �equivalente. Ceci permet de
consid�erer une valeur plus faible pour x. Ainsi, dans
l'exemple de la section 2, il est su�sant de consid�erer
x = 1.

5.2 Ordre total sur les observations

Nous consid�erons que les �ev�enements observables
qui ont eu lieu sont connus, ainsi que l'ordre de leur oc-
currence, mais non pas la date d'occurrence. Nous don-
nons une estimation de la date d'occurrence de l'�ev�e-
nement observable num�eroi de la liste et notonsd(i )
cette estimation. Comme vu dans le paragraphe pr�e-
c�edent, une valuation de d(i ) peut être (( x +1) � i ) � 1.
Il est ensuite possible d'utiliser la traduction utilis�ee

1Cette assertion dépend cependant de la définition des ob-
servations et de celle d’un comportement fautif.

dans la section 4. La seule di�cult�e est donc d'estimer
x et de r�eduire cette valeur autant que possible sans
perdre de diagnostic.

5.3 Ordre partiel sur les observations

Nous consid�erons maintenant que l'ordre d'�emission
des observations n'est que partiellement connu. Les ob-
servations sont alors repr�esent�ees par un ensemble de
paires o = he; j i et un ordre partiel � sur cet en-
semble. La s�emantique de cet ordre est la suivante :
si he1; j 1 i � h e2; j 2 i , alors l'�ev�enement observable e1

ayant g�en�er�e la premi�ere observation a eu lieu avant
l'�ev�enement e2 ayant g�en�er�e la seconde observation.
On consid�ere que deux observations correspondant au
même �ev�enement sont ordonn�ees.

Comme dans le paragraphe pr�ec�edent, nous consid�e-
rons que l'�ev�enement observable num�ero i a eu lieu �a
la date d(i ). Nous cr�eons une variable propositionnelle
od( i ) pour chaque observationo et chaque date d(i )
dont la s�emantique est que l'observationo est �emise �a
la date d(i ) si cette variable est vraie. De plus, nous
cr�eons la variable ôd( i ) , vraie si l'observation o a �et�e
�emise �a la date d(i ) ou avant.

ôd( i ) $ ôd( i � 1) _ od( i ) (10)

ôd( i � 1) ! : od( i ) (11)

ôd(p) 8o 2 OBS (12)

od( i )
2 ! ôd( i � 1)

1 8o1; o2; o1 � o2 (13)

et $ ot
1 _ � � � _ ot

k 8e 2 � o (14)

La formule � OBS est la conjonction des formules
suivantes. Les variables qui n'existent pas (en parti-
culier ôd(0) ) sont fausses. Tout d'abord, l'observation
est �emise �a la date d(i ) ou avant ssi elle est e�ective-
ment �emise �a la date d(i ) ou si elle est �emise �a la date
d(i � 1) ou avant (10). Une observation n'est �emise
qu'une seule fois (11). Toutes les observations sont
�emises par le syst�eme (12) o�u p est le nombre d'obser-
vations. L'ordre partiel est d�e�ni en (13). Finalement,
un �ev�enement observable n'a lieu que si une obser-
vation correspondante a �et�e �emise (14), o�u o1; : : : ; ok

repr�esente les observations associ�ees �a l'�ev�enemente.
Remarquez que si@i : t = d(i ), alors cette derni�ere
clause est �equivalente �a : et .

Le nombre de variables peut être fortement r�eduit.
Ainsi, si o1 � o2, alors o2 n'a pas eu lieu �a la date d(1)
puisque c'est au moins le second �ev�enement. Ainsi, s'il
y a k1 observations pr�ec�edant certainement o et k2 ob-
servations suivant certainemento, alors il n'est n�eces-
saire de cr�eer que les variablesod(k1 +1) ; : : : ; od(p� k2 ) et
ôd(k1 +1) ; : : : ; ôd(p� k2 ) . De même, le nombre de clauses



est r�eduit : si o1 � o2 � o3, l'�equation (13) ne n�eces-
site pas d'être utilis�ee pour la relation o1 � o3. Il est
raisonnable de penser que dans le cadre du diagnos-
tic, le nombre de variables et de clauses cr�e�ees pour
repr�esenter les observations est ainsi lin�eaire.

5.4 Automate des observations

Les r�ecents travaux consid�erent des repr�esentations
plus g�en�erales des observations : perte d'observations,
bruit sur les observations, etc. Les observations sont
alors repr�esent�ees sous la forme d'un automate appel�e
index space [9] ou automate des observations[5] o�u
les chemins entre un �etat initial et un �etat �nal repr�e-
sentent l'ensemble des s�equences d'�ev�enements obser-
vables compatibles avec les observations.

Il est possible de traduire cet automate en une for-
mule SAT d'une mani�ere comparable �a celle utilis�ee
pour traduire le mod�ele du syst�eme en formule SAT.
La principale di�cult�e est de d�eterminer le nombre
maximum de transitions n, en particulier si la taille des
chemins sur l'automate n'est pas born�ee. Il convient
alors de d�e�nir une borne maximale. D'autre part, il
convient de d�e�nir des clauses repr�esentant l'ensemble
des �etats �naux �a la date t = n.

Cette approche peut être encore ra�n�ee en int�egrant
dans les observations des informations concernant non
seulement les �ev�enements observables mais �egalement
des variables d'�etats (bien que les variables d'�etats
soient g�en�eralement consid�er�ees non observables).

6 Dysfonctionnements non triviaux

Dans les sections pr�ec�edentes, nous consid�erions que
le comportement du syst�eme �etait fautif si un �ev�ene-
ment de panne avait lieu. Dans le cadre du diagnostic,
une information plus compl�ete est g�en�eralement atten-
due. Ainsi, on souhaite connâ�tre le nombre de fautes
et leur localisation. Plus r�ecemment, des d�e�nitions
plus complexes d'un comportement fautif ont �et�e pro-
pos�ees.

6.1 Nombre de fautes

Nous cherchons �a connâ�tre le nombre minimal de
fautes qui ont eu lieu sur le syst�eme. Pour cela, nous
d�e�nissons les formules SAT � Que i qui sont satis�ables
si exactement i variables et sont �evalu�ees �a vrai en
utilisant la traduction propos�ees par Bailleux et Bouf-
khad [1] avece 2 � f . Remarquons que la formule SAT
� Que d�e�ni jusque l�a est �equivalent �a � Que 0 . Si la for-
mule � � i = � SD ^ � OBS ^ � Que i est satis�able, alors il
existe une trajectoire sur le mod�ele comprenanti �ev�e-
nements de faute et compatible avec les observations.

Nous testons la satis�abilit�e de � � i en commen�cant
par i = 0 et en incr�ementant cette valeur jusqu'�a ob-
tenir une formule satis�able. La valeur de i repr�esente
alors le nombre minimal de fautes ayant eu lieu sur le
syst�eme. Le nombre d'appel �a un solveur SAT esti +1.

Si i est tr�es grand, on peut r�eduire le nombre d'ap-
pels au solveur. Soit � Que i ! j la formule SAT satis-
�able si entre i et j �ev�enements fautifs ont eu lieu.
Remarquons que cette formule se code tr�es bien avec
[1]. �A chaque appel au solveur, on double la valeur
de i d�es que i 6= 0 en testant la satis�abilit�e de
� SD ^ � OBS ^ � Que i ! 2 � i � 1 . Puis, une fois qu'il est
identi��e que le nombre minimal de fautes k est entre
i et 2 � i � 1, on peut retrouver la valeur exacte de
k par dichotomie. Le nombre d'appels au solveur est
alors 2� log2 k.

6.2 Localisation des fautes

L'objectif principal du diagnostic est d'indiquer
quels sont les composants d�efectueux dans un syst�eme
pour pouvoir utiliser les capacit�es r�eelles du syst�eme
ou pour pouvoir le r�eparer. On appelle maintenant
diagnostic la liste des �ev�enements de faute ainsi que
leur date d'occurrence. �Etant donn�e la formule SAT
satis�able � � i , le diagnostic S1 peut être ais�ement
extrait de la solution fournie par le solveur. Ce diag-
nostic n'est cependant pas n�ecessairement le seul diag-
nostic de taille i pour ce probl�eme. Si le solveur ren-
voie toutes les solutions au probl�eme, il est possible
d'extraire tous les diagnostics. Sinon, il est n�ecessaire
de rappeler le solveur en prenant soin d'interdire les
diagnosticsS1; : : : ; Sk d�ej�a calcul�es avec la formule sui-
vante :

� � i ^
^

j 2f 1;:::;k g

� _

et 2 Sj

: et
�

Lorsque cette formule n'est plus satis�able, tous les
diagnostics de taille i ont �et�e calcul�es. Il est donc n�e-
cessaire d'appeler encorek fois le solveur s'il y a k
diagnostics.

6.3 Motifs de surveillance

J�eron et coll. ont r�ecemment propos�e [6] de consi-
d�erer des motifs de surveillance plutôt que de simples
fautes. Un motif de surveillanceQue est un automate
dont certains �etats sont �etiquet�es comme �etant fautifs .
Si une s�equence d'�ev�enements conduit �a un �etat fautif
sur cet automate, alors le comportement est fautif.

Il est possible de traduire cet automate en formule
SAT � Que comme nous l'avons montr�e pour le mod�ele
du syst�eme � SD ou lorsque les observations sont re-
pr�esent�ees sous forme d'automate. Il su�t de forcer les
�etats �naux �a être non fautifs/fautifs pour ne conserver
que les trajectoires normales/fautives. Le motif Que



est reconnu si � SD ^ � OBS ^ � Que est satis�able. On
peut �etendre cette approche en int�egrant dans � Que

des informations sur la valuation des variables d'�etats.
D'une mani�ere g�en�erale, on peut consid�erer qu'il

existe un ensemble de motifsQUE partitionn�e en
f QUE 1; : : : ; QUE k g tel que si deux motifs Quei 2
QUE i et Quej 2 QUE j peuvent être diagnostiqu�es, on
diagnostique en priorit�e Quei si i < j . QUE 0 contient
le motif de comportement normal.

Comme pr�esent�e pr�ec�edemment, on cherche des tra-
jectoires sur le mod�ele compatibles avec les observa-
tions et reconnues par un motif deQUE i en partant
de i = 0 et en incr�ementant cette valeur jusqu'�a ce
qu'un diagnostic soit trouv�e. Ceci est fait en testant la
satis�abilit�e de la formule suivante :

� � i = � SD ^ � OBS ^
� _

Que 2 QUE i

� Que

�
:

Lorsque le solveur a trouv�e une solution, il est facile
d'extraire le motif Que 2 QUE i reconnu et le solveur
peut être rappel�e en interdisant la reconnaissance de
ce motif avec la formule suivante : � � i ^ : � Que .

7 Validation exp�erimentale

7.1 Le probl�eme de diagnostic

Nous reprenons le mod�ele pr�esent�e en section 2.
Nous avons voulu tester l'e�cacit�e de l'approche par
SAT pour di��erents cas de �gure. Aussi, nous avons
construit 360 probl�emes de diagnostic sur ce syst�eme
avec les param�etres suivants :

longueur du probl�eme nous avons consid�er�e des
probl�emes comprenant de 1 �a 20 fautes, avec en-
viron 8 observations par faute. Le but est ici de
d�eterminer comment la complexit�e �evolue quand
le nombre d'observations augmente.

di�cult�e du probl�eme certains sc�enarios sont plus
di�ciles �a reconstruire que d'autres. En particu-
lier, lorsque peu de composants retournent �a l'�etat
O, il est plus facile de d�eterminer quel compo-
sant tombe en panne. Nous avons donc g�en�er�e
al�eatoirement des sc�enarios o�u les composants re-
tournent rapidement en O (sc�enarios dits di�-
ciles), des sc�enarios o�u la moiti�e des composants
retourne en O (moyens) et des sc�enarios o�u les
composants retournent rarement enO (faciles).

observabilit�e nous avons consid�er�e des observations
dat�ees, des observations totalement ordonn�ees et
des observations partiellement ordonn�ees ; dans ce
dernier cas, l'observation num�ero i pr�ec�ede sûre-
ment l'observation j si i + 5 < j .

solution �etant donn�e le nombre k de fautes dans un
sc�enario, nous avons cherch�e des trajectoires com-
prenant k fautes (satis�able) et des trajectoires
comprenant k � 1 fautes (non satis�able). Pour
e�ectuer un diagnostic par SAT, il est n�ecessaire
de pouvoir r�esoudre ces deux types de probl�emes.

Le plus petit sc�enario comporte 7860 variables,
32560 clauses et 71840 lit�eraux, tandis que la plus
grande instance comporte 366284 variables, 1770145
clauses et 4124906 lit�eraux.

7.2 Les solveurs SAT

Nous utilisons la puissance des algorithmes SAT ac-
tuels, bas�es soit sur la recherche syst�ematique, soit
sur la recherche locale stochastique.2 Les meilleurs sol-
veurs syst�ematiques sont bas�es sur la proc�edure Davis-
Putman-Logemann-Loveland (DPLL) [4]. Nous avons
utilis�e les solveurs suivants dans notre �etude :

{ March dl est l'un des meilleurs algorithmes des
approches prospectives qui utilise l'algorithme
double look-ahead(LA) bas�e sur la proc�edure
DPLL pour r�esoudre les probl�emes industriels et
r�ealistes ;

{ MiniSat v1.14, zCha� v151104 et Siege v4 3

sont les meilleurs algorithmes des approches r�e-
trospectives qui utilisent l'algorithme con
ict-
driven clause learning (CDCL) bas�e sur la pro-
c�edure DPLL pour r�esoudre les probl�emes indus-
triels de grande taille ;

{ R+AdaptNovelty + est l'un des meilleurs sol-
veurs de la famille WalkSAT avec un pr�e-
traitement par calcul de r�esolvantes dans la for-
mule SAT en entr�ee ;

{ R+RSAPS est l'un des meilleurs algorithmes
de recherche locale stochastique (SLS) bas�e sur
la m�ethode de pond�eration des clauses avec un
pr�e-traitement par calcul de r�esolvantes dans la
formule SAT en entr�ee.

7.3 R�esultats

Les tests ont �et�e e�ectu�es sur un cluster de 16
processeurs AMD Athlon 64 fonctionnant �a 2 GHz
avec 2Go de RAM. La �gure 3 pr�esente les perfor-
mances de quelques solveurs pour certaines classes
de probl�emes. Nous ne donnons pas les r�esultats de
R+AdaptNovelty + qui n'est pas parvenu �a r�esoudre
la moindre instance en 20 minutes.

Les �gures 3a �a 3c donnent les r�esultats d'un sol-
veur SLS, un LA et un CDCL pour di��erentes classes
de probl�emes satis�ables. Les r�esultats sont tri�es par

2Tous ces solveurs peuvent être téléchargés depuis le site
www.satcompetition.org/

3www.cs.sfu.ca/� cl/software/siege/
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Fig. 3 { Performances des solveurs SAT pour les certaines probl�emes de diagnostic



Probl�eme R+RSAPS March dl MiniSat Siege zCha�
#Sol Tmed Tmoy #Sol Tmed Tmoy #Sol Tmed Tmoy #Sol Tmed Tmoy #Sol Tmed Tmoy

date-facile-*-s 4 1200 973.68 19 8.93 70.85 20 0.37 0.44 20 0.32 0.47 20 1.16 1.18
date-moyen-*-s 5 1200 945.60 11 70.35 555.83 20 2.88 6.82 20 2.35 4.14 20 3.39 8.38
date-di�cile-*-s 3 1200 1021.96 12 332.29 567.48 16 23.28 256.94 20 5.37 23.35 20 20.17 43.01
date-facile-*-n { { { 15 7.11 305.20 16 3.65 242.97 17 3.67 198.35 15 14.64 309.93
date-moyen-*-n { { { 8 1200 735.09 13 130.15 462.98 13 79.26 443.75 8 1200 721.77
date-di�cile-*-n { { { 4 1200 960.45 11 167.64 566.95 11 150.55 564.77 9 1200 727.74
total-facile-*-s 3 1200 1027.28 17 28.02 199.32 20 0.70 0.75 20 0.58 0.71 20 1.67 1.68
total-moyen-*-s 3 1200 1026.15 8 1200 741.79 19 6.22 92.66 20 2.99 12.70 20 14.95 27.28
total-di�cile-*-s 3 1200 1026.47 7 1200 815.01 14 134.10 413.47 20 10.42 42.59 20 27.84 53.19
total-facile-*-n { { { 13 28.74 439.41 14 5.93 364.78 16 3.18 292.77 13 26.74 446.08
total-moyen-*-n { { { 7 1200 796.83 11 157.21 562.30 11 115.18 555.89 8 1200 731.13
total-di�cile-*-n { { { 6 1200 854.84 11 574.88 613.82 11 293.93 586.18 7 1200 800.26
partial-facile-*-s 3 1200 1021.97 6 1200 907.68 20 4.35 7.43 20 9.59 10.29 20 53.45 70.82
partiel-moyen-*-s 3 1200 1035.92 1 1200 1140.02 10 933.31 669.98 15 232.96 430.59 6 1200 893.23
partiel-di�cile-*-s 3 1200 1053.20 1 1200 1140.03 6 1200 842.21 10 848.89 692.46 4 1200 971.05
partiel-facile-*-n { { { 2 1200 1080.03 4 1200 973.01 4 1200 968.90 3 1200 1020.84
partiel-moyen-*-n { { { 2 1200 1080.03 4 1200 994.38 4 1200 973.41 3 1200 1021.36
partiel-di�cile-*-n { { { 2 1200 1080.04 3 1200 1020.74 4 1200 987.59 3 1200 1021.15
Total #Sol 30/180 141/360 232/360 256/360 219/360

Tab. 2 { Performances des solveurs SAT pour les probl�emes de diagnostic

temps de calcul. Comme pr�evu, le temps augmente
avec la complexit�e des probl�emes de diagnostic et les
incertitudes sur les observations. Les r�esultats pour les
observations dat�ees et les observations totalement or-
donn�ees sont proches puisque le nombrex de transi-
tions entre deux �ev�enements observables est tr�es faible.
Siege r�esoud la plupart des probl�emes en moins de 10
minutes alors que les solveurs SLS ou LA sont bien
moins performants. Remarquez que ces probl�emes ne
peuvent pas être r�esolus avec les m�ethodes classiques.

La �gure 3d pr�esente les temps de calcul pour les
probl�emes non satis�ables dont les observations sont
totalement ordonn�ees (les autres types d'observations
donnent des tendances �equivalentes). Logiquement, les
temps de calcul sont beaucoup plus longs. Pour les pro-
bl�emes les plus di�ciles, Siege ne parvient �a prouver
la non satis�abilit�e que jusqu'�a k = 11. Nous pensons
que la di�cult�e provient principalement de la grande
valeur de k, et que d'autres probl�emes avec autant
d'observations mais une faible valeurk seraient r�esolus
beaucoup plus facilement.

Les �gures 3e et 3f montrent comment le temps de
calcul �evolue avec le nombre de fautes �a diagnostiquer.
Nous nous int�eressons ici uniquement aux probl�emes
satis�ables de di�cult�e moyenne et pour des obser-
vations totalement ou partiellement ordonn�ees. Il est
int�eressant de remarquer que la di�cult�e n'augmente
pas n�ecessairement avec le nombre de fautes �a diagnos-
tiquer. Ainsi, �gure 3e, 20 secondes sont n�ecessaires �a
Siege pour trouver une solution au probl�eme 10, alors
que 2 secondes sont su�santes pour le probl�eme 11.
Ceci est vraissemblablement dû au fait que les observa-
tions suppl�ementaires dans le probl�eme 11 permettent
de retrouver plus facilement le comportement que dans
le probl�eme 10.

Un autre r�esultat int�eressant est qu'aucun solveur
SAT n'est plus e�cace que les autres. Ainsi, si Siege

est souvent le meilleur solveur,MiniSat et zCha�
sont parfois plus e�caces. D'autre part, la di�cult�e du
probl�eme d�epend grandement de l'algorithme utilis�e.
Nous pensons que d�eterminer des heuristiques sp�ecia-
lement e�caces pour les probl�emes de diagnostic est
un probl�eme ouvert int�eressant.

La table 2 r�esume le nombre de probl�emes r�esolus
par chaque solveur. Tmed et Tmoy repr�esentent les
temps m�edian et moyen, #Sol le nombre d'instances
r�esolues par un solveur en 1 200 secondes par instance.
Aucun r�esultat n'est donn�e pour les probl�emes non
satis�ables dans la colonne de R+RSAPS puisque les
solveurs SLS ne peuvent prouver la non satis�abilit�e.
Pour chaque ligne, 20 probl�emes doivent être r�esolus
comprenant de 1 �a 20 fautes. La plupart des probl�emes
sont r�esolus par les solveurs CDCL, 71% pour Siege,
64% pour MiniSat et 60% pour zCha� tandis que les
autres solveurs sont moins e�caces.

8 Conclusion et travaux futurs

Nous avons pr�esent�e une traduction d'un probl�eme
de diagnostic de syst�eme dynamique en probl�eme SAT.
Nos exp�erimentations avec les meilleurs solveurs SAT
actuels ont montr�e que cette traduction permet de
r�esoudre des probl�emes que les m�ethodes classiques
ne peuvent pas traiter. Nous pensons que les algo-
rithmes de diagnostic actuels peuvent s'inspirer des
algorithmes utilis�es en SAT pour am�eliorer leurs per-
formances.

Du point de vue SAT, les r�esultats montrent de
meilleures performances pour les algorithmes bas�es sur
l'apprentissage de clauses. Des heuristiques sp�eciale-
ment d�edi�ees au diagnostic pourraient être d�evelopp�e es
pour am�eliorer encore ces r�esultats.

Le probl�eme de diagnostic incr�emental consiste �a
mettre �a jour le diagnostic �etant donn�ees de nouvelles



observations sur le comportement du syst�eme. Ce pro-
bl�eme est tr�es important dans le domaine du diagnos-
tic puisqu'il permet la surveillance en ligne, c'est-�a-dire
pendant que le syst�eme fonctionne. la m�ethode pr�esen-
t�ee dans cet article doit être �etendue pour permettre
le diagnostic incr�emental. La di�cult�e est de s'assu-
rer que le diagnostic d'une fenêtre temporelle va être
compatible avec le diagnostic de la fenêtre temporelle
suivante. Une possibilit�e est de diagnostiquer la pre-
mi�ere fenêtre en prenant en compte les observations
(ou une partie d'entre elles) de la fenêtre suivante.
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