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1 Pourquoi les réseaux bayésiens en sireté
de fonctionnement ?

1.1 Contexte

Un des principaux défis de I'ingénieur est qu’il doit maintenir et optimiser en continu la
qualité des services délivrés par les objets industriels qu’il exploite tout au long de leurs
cycles de vie. Pour cela, il doit disposer de modeles permettant d’évaluer I’'impact des actions
de maintenance ou de conduite sur le maintien en conditions opérationnelles du systéme et
ainsi I’aider dans la prise de décisions. Malheureusement, la plupart des ingénieurs n’ont pas
les moyens (outils, méthodes) pour interpréter de maniere efficace les informations (connais-
sances et observations) relatives aux contraintes opérationnelles et aux perturbations qui
conditionnent le fonctionnement de ces objets.

De plus, il est bien souvent impossible de connaitre exactement I’état du systeéme avant de
prendre une décision, car I’état des composants n’est en général pas directement ni instanta-
nément observable. La décision va donc porter sur un fonctionnement a venir du systéme.
Cette perception imparfaite est en faveur de I’utilisation d’une évaluation probabiliste de
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I’état du systeme. L’ingénieur dispose de quelques outils bien connus comme les arbres de
défaillance, les diagrammes de fiabilité€ etc. mais comme le précise (Boutillier ef al., 1999),
les outils de I'intelligence artificielle (IA) tels les réseaux bayésiens (RB) peuvent apporter
une aide efficace dans la prise de décisions de conduite, de maintenance ou de réduction des
risques pour des systemes industriels.

1.2 Positionnement du probléme

Dans Aven et Jensen (1999), un systéme constitué de n composants, avec chacun des durées
de service aléatoires positives, est appel€ un systeme complexe si plusieurs des composants
peuvent défaillir avec une probabilité connue et conduisent ainsi a des états different du
systeme. Il est supposé alors que le systéme ainsi que les composants ont un nombre fini
d’états ou de niveaux de fonctionnement : le systéme et les composants sont dits : multi-états.
Or, I’évaluation de la fiabilité des systemes est réalisée classiquement par des méthodes
comme I’arbre de défaillance ou le diagramme de fiabilité. Dans ces cas, I’évaluation de la
fiabilité d’un systeme complexe devient difficile car elle doit prendre en compte les effets de
combinaisons des défaillances qui ne sont pas indépendantes de par la nature multi-état des
composants du systeme. Le résultat est un développement d’une grande quantité de scénarios
a modéliser qui devient fastidieux pour I’analyste. Dans ce type de circonstances, les
méthodes de modélisation classiques atteignent leurs limites principalement du fait de leurs
fondements basés sur des variables logiques booléennes.

1.3 Approche par les réseaux bayésiens

Pour résoudre ce probleme, les RB offrent une solution prometteuse. IIs possédent un pouvoir
de modélisation et d’analyse important. Les RB fournissent un cadre formel permettant de
manipuler ou ftraiter des événements probabilistes en les représentant par des variables
aléatoires discretes (Pearl 1988 ; Jensen 1996) ainsi que les relations qui les lient. La modéli-
sation par RB est réputée pour étre fondée sur un puissant formalisme d’expression des
dépendances/indépendances complexes entre des variables aléatoires multi-états. Ainsi, les
variables manipulées ne sont pas nécessairement booléennes. Ce formalisme est donc bien
adapt€ a la représentation de systeémes complexes multi-états.

Malheureusement, ce formalisme de modélisation n’est pas encore totalement accepté dans
le milieu industriel. L’Institut pour la maitrise des risques (IMdR) a soutenu plusieurs projets
permettant de promouvoir la modélisation par RB : le projet IMdR P04-7 (Munteanu ef al.
2007) a permis d’évaluer la pertinence de I’approche de modélisation par RB par rapport a 7
problémes en streté de fonctionnement pos€s par des industriels ; le projet IMdR P09-2
(Guyot et al. 2009) aborde la question de la validation de la modélisation par RB. En outre,
ce formalisme de modélisation ne fait pas encore partie des outils de modélisation préconisés
par les normes (NF EN 61025, NF EN 61078, NF EN 61165, NF EN 62502, NF EN 62551,
voir références en fin d’article). Les questions posées aujourd’hui par les ingénieurs sur la
modélisation par RB portent principalement sur la validit€ des modeles et des estimations
obtenues. La preuve de la validité des algorithmes d’inférence ayant été faite (Pearl 1988) ;
ce manque de confiance est donc illégitime. En revanche, la question de la validité du modele
qui est construit par I’analyste est justifiée. En effet, le formalisme de modélisation par RB
n’a pas une sémantique spécifique dédiée a la sireté de fonctionnement mais offre un forma-
lisme général pour des problemes de modélisation dans I’incertain.
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Pour mettre en évidence I'intérét des réseaux Bayésiens pour traiter les problémes de streté
de fonctionnement et de maitrise des risques, nous proposons une série de trois articles
exposant les principes de structuration des RB garantissant des modeles valides et, nous illus-
trons la flexibilité et I’efficacité de la représentation par RB.

— Le premier article : « Réseaux bayésiens : un nouveau formalisme de modélisation pour
la sireté de fonctionnement » III-10-80, présente les principes fondamentaux sur
lesquels repose la modélisation par réseaux bayésien. Cet article rappelle quelques
éléments formels de la modélisation par RB et illustre la flexibilité et ’adéquation de
cette méthode a la modélisation de problemes de streté de fonctionnement. Cet article
fait le lien entre d’une part la définition de la loi de probabilit€ jointe décrivant
I’ensemble des situations possibles sur un exemple de systeéme didactique et d’autre par
la structuration et la définition des parametres d’un modele RB du systéme.

— Le deuxiéme article : « Réseaux bayésiens : méthodologies de modélisation en streté de
fonctionnement » III-10-81, présente I’ensemble des méthodes de construction d’un
modele RB en streté de fonctionnement. Chaque méthode est appliquée a un exemple
didactique d’analyse de fiabilité. Cet article permet de comprendre pourquoi il existe
plusieurs structures de modele et permet de vérifier que quelque soit la méthode de
construction du modele RB, les résultats restent identiques et cohérent. Cet article
présente aussi une méthode originale de construction de modele multi-€tat d’un systeme
complexe sur la base d’outils d’analyse fonctionnelle.

— Enfin le troisieme article : « Réseaux bayésiens : application a I’évaluation de la fiabilité,
a la maintenance et a ’analyse intégrée des risques », présente différentes applications
des RB sur des cas pratiques de dimension industrielle. Cet article permet d’illustrer les
avantages de la modé€lisation par RB dans des cas réalistes en partenariat avec des indus-
triels. Les méthodes de structuration de la modélisation ne sont pas exposées dans leurs
détails mais sont cohérentes avec les méthodes proposées dans les articles précédents.
Trois applications ont €té choisies pour couvrir les domaines d’application tels que la
fiabilité, la maintenance, et I’analyse des risques.

2 Un modele graphique probabiliste

Nous introduisons ici le formalisme des modeles graphiques probabiliste (Pearl 1988). Ces
objets mathématiques reposent conjointement sur la théorie des graphes et sur la théorie des
probabilités. Ils permettent de représenter un modele factoris€ d’une loi de probabilité jointe
de plusieurs variables aléatoires. La théorie des graphes fournit les outils appropriés pour
décrire et exploiter graphiquement les relations de (in)dépendance entre les variables. La
théorie des probabilités apporte, quant a elle, un formalisme permettant de quantifier les
relations de dépendance en associant a chaque variable une loi de probabilité conditionnelle.

2.1 Eléments formels

Le modele graphique probabiliste qui nous intéresse est structuré sous la forme d’un graphe
orienté sans circuit, en anglais Directed Acyclic Graph. Ce type de graphique est formé de
nceuds et d’arcs orientés. Il est commode de classer les nceuds comme neeud parent ou nceud
enfant. Le nceud parent est un nceud qui a un ou plusieurs arcs en direction d’autres nceuds.
Un nceud enfant est un nceud connecté a d’autres neeuds par des arcs entrants. Un nceud sans
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4 Conclusion

Dans ce premier article, nous avons présenté les principes fondamentaux sur lesquels repose
la modélisation par RB. Un RB est un modele graphique probabiliste qui permet de repré-
senter une loi jointe d’un ensemble de variables sous une forme trés compacte grace a la
factorisation de cette loi. Les algorithmes d’inférence associés aux RB permettent de calculer
toutes les lois marginales en y intégrant des distributions a priori ainsi que I’observation de
certaines variables.

Cet article illustre I’adéquation de la méthode de modélisation par RB a la siireté de fonction-
nement. Cet article fait le lien entre d’une part la définition de la loi de probabilité jointe
décrivant I’ensemble des situations possibles et d’autre par la structuration et la définition des
paramétres d’un modele RB d’un systeme. Les lois jointes modélisées par RB peuvent étre
multi-états et non déterministes. Ceci permet de représenter les fonctions de structure de
systémes complexes.

Un second article intitulé : « Réseaux bayésiens : méthodologies de modélisation en stireté de
fonctionnement » présente les méthodes de construction d’un modele RB en siireté de
fonctionnement. Chaque méthode est appliquée au systéme de distribution de fluide que nous
avons utilisé comme exemple didactique d’analyse de fiabilité. Il présente aussi une méthode
originale de construction de modéles multi-état de systémes complexes sur la base d’outils
d’analyse fonctionnelle.
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