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Résumé— L’objectif de cet article est d’explorer les Etudes
Probabilistes de Sdreté nucléaire (EPS) par des approches
basées sur la théorie des graphes afin de leur apporter un
éclairage complémentaire. Pendant les phases de design ou la
réalisation des EPS est impossible, cet éclairage est important.

Abstract— This paper aims to explore nuclear Probabilistic
Safety Assessments studies (PSA) by graph-based theory
approaches in order to provide additional insights. Particularly
in the design phases of the systems, where the realization of the
EPS is impossible.

Mots clés— Réseaux Complexes, Sdreté nucléaire,
Centralités, Similarité de graphes, Facteur d’Accroissement du
Risque, Corrélation de Kendall, Clustering de graphes.

Keywords— Complex Networks, nuclear safety, centrality,
graph similarity, Risk Increase Factor, Kendall correlation,
graph-clustering.

INTRODUCTION

Les réseaux complexes sont de plus en plus utilisés dans
plusieurs domaines pour étudier les liens entre différents
objets qu’ils modélisent, la structure sous-jacente de ces
systémes et éventuellement certains patterns qu’ils peuvent
contenir.

Plusieurs travaux se sont intéressés a 1’étude des réseaux
complexes. lls sont regroupés en 4 catégories selon [1] :
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e  Des réseaux sociaux :

Modélisant les relations entre des directeurs
d’entreprises [2, 3], les liens d’amitié entre €coliers [4],
ou encore des graphes d’appels téléphoniques [5, 6].

e  Des réseaux biologiques :

Modélisant les interactions entre protéines [7, 8], le
réseau de régulation génétique [9] ou le systeme
nerveux [2, 10].

o Des réseaux technologiques :

Modélisant le trafic aérien [11], les réseaux de routes
[12] ou encore ceux des chemins de fer [13, 14].

e Réseaux d’information :

Modélisant les citations scientifiques [15], le réseau
Web [16, 17, 18, 19] ou les réseaux de préférences
(pour les systemes de recommandations) [20, 21, 22]

Ruiz-Martin et al. [23] utilisent les réseaux complexes pour
analyser la résilience organisationnelle ' (contre la
défaillance des différents canaux de communication) dans
I’exploitation nucléaire en Espagne. Ce travail exploite le
Plan d’Urgence Nucléaire externe issu du journal officiel
espagnol 1985 et 2009.

! La résilience organisationnelle, selon Darticle, est «la
capacité d’une organisation a faire face a une épreuve (ou un
incident) et a la surmonter dans des conditions qui peuvent
étre défavorables ».
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Quelques travaux ont été réalisés en rapport avec les Etudes
Probabilistes de Sdreté (EPS) notamment dans [24] et [25].
Des algorithmes basés sur la théorie des graphes sont
utilisés pour rechercher des combinaisons minimales de
défaillances, ou des coupes minimales conduisant a un
événement indésirable a partir d’un évenement initiateur.
Dans [26] un réseau est construit & partir d’une séquence
d’événements qui décrit les scénarios accidentels suivant
I’occurrence d’un événement initiateur. Ce travail met en
évidence I’existence d’une forte relation entre la mesure
d’intermédiarité (€levée) et la fréquence d’occurrence dans
la liste des ensembles de coupes de la séquence
correspondante. Ainsi, il propose une expérimentation de
métriques de la théorie des graphes pour analyser des
modeles probabilistes de sdreté des centrales nucléaires.

Le corps de cet article se compose de 4 parties suivies de
conclusions et perspectives.

La partie Il définit les notions de la théorie des réseaux
complexes ainsi que celles des EPS nécessaires a la lecture
de cet article.

La partie Ill décrit la méthode de construction du réseau
complexe d’un initiateur dans un état donné.

La partie 1V regroupe deux applications des mesures de
centralités a la sreté : le premier paragraphe présente les
différents composants et systémes identifiés comme
importants par ces mesures; le second consiste a utiliser ces
mesures de centralité pour prédire le RIF (Risk Increase
Factor), qui est une mesure d’importance dans les EPS.

La derniére partie propose une méthode de comparaison
structurelle de systémes complexes en représentant chaque
réseau correspondant par un coefficient vectoriel
synthétique de centralité basé sur les interdépendances entre
les vecteurs de centralité. La comparaison se fait par
Clustering Ascendant Hiérarchique appliqué a ces
coefficients vectoriels synthétiques de centralité.

I1. QUELQUES DEFINITIONS

Dans cette partie, nous présentons quelques définitions des
concepts et éléments de la théorie des réseaux complexes
puis celles des Etudes probabilistes de Sdreté (EPS).

A. Terminologie des réseaux complexes
1) Principales propriétés des graphes
e Sommet
Il s’agit de I’unité fondamentale d’un réseau, il est
également appelé site en physique, nceud en
informatique ou acteur en sociologie.

e Aréte (réseaux simples) ou arc (réseaux dirigés)
Elle relie deux sommets dans un réseau. Elle est
aussi appelé liaison en physique, lien en
informatique ou relation en sociologie.

e Réseau complexe
Il s’agit d’un graphe qui modélise les objets d’un
systeme réel et dépendances ou liens entre ces
objets. La plus part des réseaux complexes ont des
caractéristiques communes, nous en citons
quelques-unes :
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= Distribution des degrés
La distribution des degrés P(k) est la
probabilit¢ qu'un sommet ait k sommets
voisins dans le réseau (centralité de degré).
Les réseaux complexes ont une distribution
des degrés qui suit une loi de puissance, ce qui
signifie que trés peu de sommets ont un
nombre élevé de liens.

*= Diamétre
Il s’agit de la valeur maximale obtenue par les
longueurs plus courts chemins entre chaque
paire de sommets du réseau. La longueur d'un
chemin est le nombre de liens du chemin. Le
diamétre de la plupart des réseaux complexes
est faible par rapport au nombre de sommets.

» Densité
La densité d'un réseau est définie comme étant
la proportion de liens réellement présents par
rapport au nombre maximal de liens possibles.
Les réseaux complexes sont connus par leur
faible densité, ce qui signifie qu’ils sont trés
clairsemés (sparse networks).

= Coefficient de Clustering
Cette mesure est plutét adaptée aux graphes
simples (ou les liens ne sont pas orientés), ce
qui n’est pas le cas des réseaux complexes
modélisant des séquences accidentelles ou des
systemes de sOreté nucléaire que nous
étudions.
Dans de nombreux réseaux réels, on observe
souvent que deux sommets connectés a un
méme sommet ont tendance a étre également
connectés. Dans le contexte des réseaux de
relations sociales, cela revient a dire que I’ami
de mon ami est également susceptible d'étre
mon ami. Cette propriété est appelée
Clustering, elle est mesurée par le coefficient
de Clustering local qui correspond a la
probabilité que les voisins du sommet étudié
soient connectés.

2) Mesures de centralités :

Degré entrant (In degree) [27]
Elle correspond au nombre d’arcs entrants vers le
sommet étudié, cette valeur est souvent normalisée.

Degré sortant (Out degree) [27]
Cette mesure correspond au nombre d’arcs sortants
du sommet étudié, elle est souvent normalisée.

Proximité entrante (In closeness) [27]

La proximité est basée sur la moyenne des plus
courts chemins reliant le sommet en question aux
autres sommets du graphe. Elle prend en compte
dans le calcul des plus courts chemins 1’orientation
des liens (liens entrants au sommet).

Ainsi, un sommet avec une proximité entrante
élevée est un sommet vers lequel plusieurs plus
courts chemins menent.
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e  Proximité sortante (Out closeness) [27]
Son calcul prend en compte I’orientation des liens
des plus courts chemins. Ici, nous nous intéressons
aux liens sortants du sommet.
Ainsi, un sommet avec une proximité sortante
élevée est un sommet dont plusieurs plus courts
chemins sortent.

e Centralité d’intermédiarité (Betweenness) [27]
Cette mesure se calcule par le nombre des plus
courts chemins du graphe passant par chaque
sommet. Une valeur élevée de cette centralité n’est
pas forcément corrélée avec un degré important du
sommet.

Les sommets avec des intermédiarités importantes
sont des « points de passages indispensables » pour
relier rapidement deux sommets du graphe.

e Page Rank
Cette mesure est utilisée par |’algorithme de
Google pour indexer les pages web [28].
Le Page Rank d’un sommet dépend de celui de
tous les autres sommets, donc le calcul du Page
Rank d’un sommet implique le calcul de ceux de
tous les autres sommets.
Typiquement, un sommet important a des liens qui
proviennent de sommets eux aussi importants.

e Hub et Autorité
L’algorithme des hubs et autorités a été développé
par [29] et initialement utilisé pour caractériser des
pages web. Les hubs (sommets avec des valeurs
élevées de la métrique Hub score) sont supposés
contenir des catalogues avec un nombre important
de liens sortants. Les autorités sont les sommets qui
recoivent plusieurs liens de ces hubs. Ainsi,
I’autorité d’un sommet est proportionnelle a la
somme des Hub scores des sommets ayant des liens
entrants vers ce dernier. Ainsi, par symétrie le Hub
Score d’un sommet est proportionnel aux valeurs
d’autorité des sommets qui recoivent des liens
provenant de lui.

B. Terminologie des EPS

e Etude Probabiliste de Sireté

Cette méthode, apparue avec le rapport WASH-
1400 de Rasmussen [30], permet d’analyser de
maniére systématique et de quantifier la fréquence
d’un événement indésirable. Elle fournit un apercu
quantitatif et global en intégrant a la fois la gravité
d’un événement et sa fréquence d’occurrence
obtenue grace aux calculs probabilistes.

e Evénement Initiateur
11 s’agit d’un aléa (incendie, rupture de tuyauterie,
explosion, etc.) interne ou externe qui peut causer
un événement indésirable (par exemple: les
défaillances intrinseques de matériels, la fusion du
cceur d’un réacteur nucléaire).
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e Séquence accidentelle

Une séquence accidentelle est une succession de
succeés et d’échecs de missions de sauvegarde
mises en place pour mitiger les effets d’un
évenement initiateur et conduire [D’installation
nucléaire a un état sr. Une séquence accidentelle
peut conduire a une conséquence soit acceptable ou
inacceptable. Elle peut aussi renvoyer vers une
séquence accidentelle partagée avec un autre
initiateur.

e Risk Increase Factor (RIF)
Il s’agit d’une des mesures d’importance utilisées en sdreté
nucléaire [31]. Elle permet d’évaluer I’importance d’un
composant de point de vue de I’évaluation de s(reté en
estimant I’impact des dégradations sévéres d’un composant
sur I’accroissement du risque. Elle correspond au facteur
d’accroissement du risque obtenu en supposant que le
composant étudié est entierement défaillant ou indisponible

par rapport au risque de référenceftzase. Le calcul du RIF
d’un composant Xx; est obtenu par la formule suivante :

R(x; =1
RIF(x;) = Roi=1)
Rbase

o Design équilibreé

Le caractéere bien équilibré du design d'une
installation est défini comme la propriété qu'aucune
classe particuliére d’accidents ou caractéristique
n’apporte de contribution disproportionnée au
risque global [32]. En d'autres termes, «aucun
composant seul, systeme, phénoméne ou tout autre
facteur n’est prédominant dans 1’évaluation de
risque et que la part des risques difficiles a gérer est
aussi bas que possible» [33].

I1l. METHODE DE CONSTRUCTION DE RESEAUX COMPLEXES
D’UN SYSTEME OU D’UNE SEQUENCE ACCIDENTELLE

Dans des travaux antérieurs [26, 34], une méthode de
construction de graphes dirigés et attribués a partir d’un
ensemble de séquences accidentelles a été proposée et
appliquée a des cas réels. Nous proposons dans cette partie
de rappeler cette méthode de construction et de caractériser
le réseau complexe construit a partir d’un initiateur.

A. Meéthode de construction des réseaux complexes

On s’intéresse a la modélisation en réseau de séquences
accidentelles relatives & un initiateur dans un état du
réacteur. Les analyses fonctionnelles des séquences
accidentelles qui permettent de caractériser les missions de
sauvegarde a mettre en ceuvre pour assurer la slreté de
I’installation sont nommées Analyses Qualitatives de
Séquences (AQS).

Prenons ’exemple simplifié (voir Figure 1) relatif & un
évenement initiateur (IE), incluant 3 missions de sauvegarde
et modélisant 2 conséquences: acceptable (AC) et
inacceptable (UC).

Les transitions en vert représentent les succes des missions
tandis que celles en rouge correspondent aux échecs.
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Figure 1 : Exemple simplifié de séquences accidentelles
d’un initiateur IE

Un macro-réseau (ou réseau squelette) est produit en
considérant comme macro-sommets les différentes missions,
et comme liens les transitions d’échecs et de succés menant
a une conséquence inacceptable.
Ensuite, pour chaque mission, 1’idée est de construire le
réseau correspondant au systeme dont elle dépend puis de le
réduire aux composants qui sont impliqués dans la
réalisation de cette mission. Les missions peuvent se réduire
a un facteur humain.
Ces systémes sont soit frontaux, c’est-a-dire impliqués
directement dans la réalisation du scénario de sauvegarde,
soit  supports  (électriques, de contrble commande,
ventilation) qui permettent d’alimenter ou commander les
différents composants des systémes frontaux.
L’extraction des éléments de ces systémes est réalisée par
du parsing des fichiers Figaro 0 de ces systemes a partir du
logiciel de sireté de fonctionnement KB3 [36].

Les macro-sommets sont remplacés par les réseaux des
missions correspondantes qui sont obtenus en réduisant les
réseaux des systémes pour n’en garder que ce qui est
impliqué dans la réalisation de la mission.

Les réseaux des missions supports sont connectés aux
sommets (composants) qu’elles alimentent ou commandent.
Ainsi, les sommets du réseau complexe d’un événement
initiateur a un état donné du réacteur est un réseau dirigé,
puisque les liens sont orientés.

Les sommets de ces réseaux complexes sont les différents
composants des systemes de sauvegarde et de support de
types pompes, vannes, clapets, diesel, tableau électrique,
disjoncteurs, acquisitions, etc. 55 types de composants sont
pris en compte dans notre modélisation.

Les liens représentent les différents flux (hydrauliques,
électriques, signaux, puis échecs ou succés de missions).
Ces reéseaux complexes sont également attribués car ils
modélisent les caractéristiques propres aux composants et
flux tels que leurs types. La modélisation prévoit également
I’ajout d’autres attributs tels que ceux de localisation.

B. Application a un événement initiateur

Le réseau complexe de Iinitiateur étudié a une étape
intermédiaire du projet a été obtenu en appliquant la
méthode de construction de réseaux complexes décrite dans
le paragraphe précédent. Il est représenté dans la Figure 2.
Les couleurs représentent les types de composants des
missions impliqués dans ces séquences accidentelles.

11 s’agit d’un réseau dirigé connexe et acyclique.

Il se compose d’environ 1700 sommets et de 2700 liens, ce
qui fait de lui un trés petit réseau comparé a ceux étudiés
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dans la littérature tel que celui des utilisateurs de Facebook
ou encore des liens entre les pages de Google (10° pages).
La densité de ce réseau est faible (0.009), son diamétre est
moyennement grand (33), c’est-a-dire que le transit dans le
graphe entre toute paire de sommets nécessite au maximum
33 pas. Il présente une distribution des degrés en loi de
puissance ce qui confirme son appartenance a la classe
réseau complexe.

Les mesures de centralités permettront d’apporter plus
d’information sur sa structure, d’autant plus qu’elles ne sont
pas complexes a calculer vu la taille du réseau.

Figure 2 Réseau complexe d’un initiateur dans une étape
intermédiaire du projet.

IV. MESURES DE CENTRALITES APPLIQUEES A LA SURETE

Cette partie répond & deux objectifs: Le premier est
d’explorer la structure du réseau complexe, décrit dans la
section précédente, par les mesures de centralités présentées
dans le paragraphe 11-A-2.

Le second consiste a utiliser ces mesures de centralité pour
prédire le RIF, qui est une mesure complexe a calculer car
I’obtention de sa valeur pour chaque composant est basée
sur le calcul du risque de I’événement redouté en supposant
la défaillance du composant étudié.

Un travail antérieur [26] met en évidence I’existence d’une
forte relation entre la mesure d’intermédiarité (élevée) et la
fréquence d’occurrence dans la liste des ensembles de
coupes de la séquence étudiée dans cet article. En effet, les
composants avec des intermédiarités élevées sont tres
présents dans la liste des coupes minimales. L analyse a été
réalisée sur un cas d’étude différent de celui utilisé dans
cette partie.

A. Analyse du réseau complexe par les mesures de
centralité.

Nous avons appliqué chacune des mesures de centralités sur
les sommets du réseau complexe de [Dinitiateur étudié
précédemment. Rappelons qu’une mesure de centralité est
un score compris entre 0 et 1 et donc un classement
d’importance.
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Les distributions des valeurs de centralités sont représentées
dans les histogrammes de la Figure 3. Nous remarquons
qu’elles sont différemment distribuées et que les degrés
entrants et sortants sont bien en loi de puissance.
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Figure 3 : Distributions des valeurs de centralités des
sommets du réseau complexe

Afin d’identifier les types de composants et leurs systémes
révélés comme importants par chaque mesure de centralité,
nous sélectionnons les 20 sommets (composants) les mieux
classés par chaque mesure de centralité [34]. Ainsi nous
remarquons que :

e Les sommets de degrés entrants élevés
appartiennent tous au systeme SIS (I’injection de
sécurité) tandis que ceux avec des degrés sortants
élevés sont en premier lieu ceux du systéme 1&C
(de contrdle commande), ensuite viennent des
composants de systéemes hydrauliques SIS, CVCS
et CWS et ayant des types différents (vannes,
pompes, et autres).

e Concernant la proximité entrante, il s’avére que
tous les composants les mieux classés proviennent
de systemes hydrauliques SIS, CVCS et RCP. La
proximité sortante, quant a elle, désigne comme
importants uniquement des composants du systéme
électrique.

e L’intermédiarit¢ et le Page Rank valorisent
uniguement des composants de  systemes
hydrauliques en premier lieu celui de SIS puis
CHRS pour I’intermédiarité et RCP pour le Page
Rank.

e Le Hubs score classe en téte les clapets et vannes
du systeme SIS puis des composants divers du
contréle commande. L’autorité retient comme
importants les composants du systeme de contrdle
commande de type logique spécifique ainsi que tres
peu de composants hydrauliques du systeme SIS.

Ainsi, chaque centralité permet d’avoir un angle de vision
différent d’un réseau complexe, et donc des séquences
accidentelles modélisées et plus généralement de tout
systéme complexe.

Ces analyses sont intéressantes, méme en phase de design,
dans la mesure ou elles permettent de vérifier la cohérence
des différents niveaux de défense en profondeur introduits
par les concepteurs de systemes grace aux différents niveaux
de redondance ou d'interconnexions. Il s’agit donc d’un
nouveau point de vue.
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B. Prédiction du RIF par les mesures de centralités.

L’objectif des travaux [37, 38] était de prédire le RIF, une
mesure d’importance trés utilisée dans les études
probabilistes de slreté, mais qui est complexe a calculer.
Cette prédiction utilise comme variables les centralités des
réseaux complexes.

Le cas d’étude ici est le réseau complexe de I’initiateur
étudié précédemment.

Etant donné le colit de calcul du RIF, 1’étude s’est faite sur
un échantillon décrit dans le paragraphe précédent. I
comprend pour rappel ’ensemble des composants identifiés
comme importants par chaque centralité (TOP 20).

La wvariable d’intérét est le RIF et les wvariables
potentiellement prédictives sont les 8 différentes centralités.
Nous proposons de catégoriser la variable RIF en deux
classes. La premiére correspond aux valeurs faibles et la
seconde celles des valeurs élevées du RIF qui pointent les
composants critiques du point de vue sireté, c’est-a-dire
dont la défaillance implique une forte augmentation du
risque.

Nous souhaitons prédire la seconde classe qui est
minoritaire car elle ne représente que 5% de 1’échantillon, il
s’agit donc d’un probléme de classification déséquilibrée.
Les méthodes de Machine Learning utilisées sont la
régression logistique et les ensembles méthodes basées sur
des arbres de décision. Elles sont bien décrites dans 1’un des
livres de référence en apprentissage statistique [39].
Chacune des deux méthodes maximise un des paramétres
d’évaluation de la qualité du modéle, a savoir la précision et
le rappel.

La régression logistique serait utile si 1’objectif est de
fournir & un analyste de risque une liste exhaustive de
composants potentiellement critiques de point de vue sdreté
a étudier avec attention. Néanmoins, il ne pourra pas s’en
servir pour justifier la criticité certaine des composants car
la précision du modele est faible (33%).

Cependant, si 1’objectif est d’étre précis, comme lorsqu’ il
est question de prendre des décisions, la méthode Gradient
Boosted Machine permet d’avoir de meilleurs résultats a
savoir une précision parfaite (100%), mais un rappel moins
parfait que celui de la régression logistique (67%).

Notons que la seconde méthode fournit un meilleur
compromis entre précision et rappel.

Malgré le fort déséquilibre de classes, les résultats de
prédiction obtenus restent satisfaisants.

V. COMPARAISON STRUCTURELLE DE SYSTEMES

Ce travail propose une nouvelle mesure de similarité
structurelle pour les systemes complexes.

Cette comparaison se fait indépendamment de leurs tailles,
nombre de relations (liens, dépendances), densité ou autres
mesure caractérisant les réseaux complexes modélisant ces
systemes.

En effet, elle se base uniquement sur les différents
classements des sommets de ces réseaux par chacune des
mesures de centralité.

Chacune des centralités étant une représentation différente
du réseau complexe, le fait de combiner toutes ces
représentations permet d’obtenir une représentation plus
riche de la structure globale de chaque systéme.
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A. Coefficient vectoriel synthétique de centralité et mesure
de similarité

Un coefficient vectoriel synthétique de centralité est défini
dans le but de résumer I’information concernant les
variations des distributions des différentes centralités dans
un méme réseau.
Cela se fait en capturant les interdépendances entres les
mesures de centralité en utilisant la corrélation non-
paramétrique de Kendall.
Ainsi, comparer deux réseaux revient tout simplement a
comparer leurs vecteurs synthétiques de centralités
respectifs.
Le coefficient vectoriel synthétique de centralité a comme
coordonnées les coefficients de corrélation de Kendall entre
tous les vecteurs de centralité pris par paires dans 1’ordre
bien entendu.
Pour un réseau dirigé, nous calculons pour les sommets de
sa plus grande composante connexe, 7 vecteurs de centralité
(Degrés entrant et sortant, Proximités entrante et sortante,
Intermédiarité, Hub score et Autorité). Le coefficient
vectoriel synthétique de centralit¢ possede donc 21
coordonnées.
Pour un réseau simple, il ne sera calculé que 4 vecteurs de
centralité (Degré, Proximité, Intermédiarité et Hub score).
Le coefficient vectoriel synthétique de centralité a donc 6
coordonnées. La mesure de similarité entre réseaux est
définie comme suit :

Sim(G1,G2) = dist(Kcor[G1],Kcor[G2])
Ou G1 et G2 sont deux réseaux tous deux dirigés ou
simples. dist() est une distance de R2.

B. Validation sur des jeux de données de graphes de
benchmark

Afin de tester les performances et valider I’efficacité de
cette nouvelle mesure de similarité, nous I’avons appliquée
pour effectuer un Clustering sur différents types de graphes
théoriques. L étude a été réalisée sur 5 jeux de données tres
diversifiés. Les résultats produits sont satisfaisants. Cette
méthode a montré son efficacité pour discriminer les
différents types de réseaux dans chaque jeu de données.
Pour plus de détails, le lecteur peut se référer au manuscrit
de la thése [40].

C. Application aux systémes de siireté d’une installation
nucléaire

L’objectif est de pouvoir comparer les structures des
différents systémes de I’installation nucléaire étudiée.

23 systemes ont été modélisés en réseaux selon la
méthodologie décrite précédemment.

Les 23 réseaux complexes ont tous des diamétres proches de
13, des densités autour de 0.1%, des distributions des degrés
en loi de puissance ce qui confirme leur appartenance a la
classe des réseaux complexes. lls ont des caractéristiques
topologiques semblables et nous souhaitons les départager
en groupes structurellement semblables.

Dans un premier temps il est question de construire le
coefficient vectoriel synthétique de centralité Kcor(G) pour
chaque réseau G.

Rappelons que cela se fait sur la plus grande composante
connexe du réseau G s’il n’est pas connexe lui-méme.
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Ensuite il est question de calculer les vecteurs de centralité
sur les sommets de cette plus grande composante connexe,
puis les corrélations entre les vecteurs de centralité pris par
paires pour obtenir le coefficient vectoriel synthétique de
centralité.

Un Clustering est ensuite réalisé en utilisant la méthode de
CAH (Clustering Ascendant Hiérarchique) [39] aprés avoir
repéré les composantes principales par ACP (Analyse en
Composantes Principales).
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Figure 4 : Représentation des réseaux des systéemes de
sOreté nucléaire sur le premier plan factoriel

La Figure 4 représente la projection des différents réseaux
complexes sur le premier plan factoriel de I’ACP. Ce plan
représente environ 63% de I’information. Nous remarquons
que le réseau RIS est isolé et éloigné des autres. Les réseaux
représentés par chaque couleur sont proches entre eux et
loin des autres. Les groupes en rouge et en vert sont
légerement proches. La fusion de groupes peut étre
envisagée ou non.

Le dendrogramme? du Clustering est représenté dans la
Figure 5.
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Figure 5 : Dendrogramme du Clustering des réseaux
complexes modélisant les systemes de sireté nucléaire

Les systémes affectés au méme groupe sont des systemes
structurellement similaires. Deux systémes éloignés dans cet

2 La CAH rassemble les individus de maniere itérative afin
de produire un dendrogramme ou arbre de classification.
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arbre le sont car trés différents par la mesure de similarité
structurelle définie.

Cette approche a été utilisée dans [41] pour étudier le
caractére équilibré du design en se basant sur les réseaux
complexes. En effet, les systtmes et composants ont été
étudiés d’un point de vue structurel et indépendamment des
données de fiabilité.

Les classifications des systémes, des séquences et des
conséquences ont pour but de renforcer la démonstration du
design équilibré de I’installation nucléaire en plus des autres
approches dites probabilistes (la contribution de chaque
systéme ou séquence accidentelle au risque global CDF
(Core Damage Frequency) ou LERF (Large Early Release
Frequency), etc.).

11 s’agit a ce jour de la seule méthode, & notre connaissance,
qui peut faire la preuve du caractére équilibré dans une
phase trés précoce sans que 1’on puisse disposer d’EPS
proprement dite.

VI. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Dans ces travaux de thése, I’objectif était d’explorer les EPS
par les approches de réseaux complexes.

Nous avons proposé, dans un premier temps, une méthode
de construction des réseaux complexes d’un systéme oOu
d’une séquence accidentelle en réseau dirigé et attribug.
L’analyse du réseau complexe d’un initiateur reel par les
mesures de centralité a permis de mettre en évidence les
différents types de composants et systémes identifiés
comme importants par chaque mesure de centralité.

Les mesures de centralité ont été utilisées pour prédire le
RIF qui est une mesure d’importance trés utilisée dans les
EPS. Les méthodes de Machine Learning appliquées pour la
prédiction sont les méthodes d’ensembles Learning a base
d’arbres de classification et la régression logistique. Malgré
le fort déséquilibre de classes, les résultats obtenus sont
satisfaisants.

D’autre part, une méthode de comparaison structurelle de
systemes complexes indépendamment de leurs tailles ou
d’autres propriétés topologiques a été mise en place.

Elle a été validée dans un premier temps sur des réseaux de
benchmark, puis appliquée au Clustering des systémes de
slreté nucléaire. Une des applications identifiées de ce
Clustering est 1’aide a la démonstration du caractére
équilibré du design. Nous souhaitons réaliser ultérieurement
le Clustering de plusieurs initiateurs.

Comme perspectives de ces travaux, nous souhaitons
étendre les analyses réalisées sur des cas d’études a
plusieurs initiateurs pour fournir des enseignements plus
globaux, et identifier ceux qui sont plus spécifiques a des
initiateurs.

D’autre part, 1’exploration des phénoménes de propagation
dans les réseaux complexes permettront d’étudier: les
propagations d’agressions internes ou externes telles que les
incendies, inondations ou autres; des simulations des
réparations.

Les aspects probabilistes relatifs a la contribution au risque
des composants, systémes et séquences accidentelles (en
particulier les données de fiabilité) ne sont pas encore pris
en compte dans cette approche, ils pourraient étre intégrés
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par une extension qui prend en compte des sommets de type
pondéré.
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