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Résumé—Dans cet article, nous proposons une méthode de
modélisation de la fiabilité des systèmes multi-états par Réseaux
Bayésiens. Nous allons montrer qu’en appliquant une démarche
structurée de construction de modèles, nous pouvons formaliser
des modèles multi-états sous la forme de réseaux bayésiens. Après
un positionnement des travaux relatifs à la modélisation de la
fiabilité des systèmes par Réseaux Bayésiens, nous exposons com-
ment notre approche originale basée sur une analyse fonctionnelle
et dysfonctionnelle descendant permet d’aboutir à un modèle
compact de la fiabilité de systèmes multi-états.

I. INTRODUCTION

Pour les systèmes que nous proposons de traiter, il est
supposé que les systèmes ainsi que les composants ont un
nombre fini d’états. Dans ce cas, le système et les composants
sont dits multi-états. Notons que le cas binaire couramment
considéré est un cas particulier du cas multi-états. L’évalua-
tion de la fiabilité du système est plus difficile que dans
le cas binaire 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 système. Le
résultat est la prise en compte d’une grande quantité de
scénarios à modéliser qui devient fastidieux pour l’analyste.
Dans ce type de circonstances, les méthodes de modélisation
usuelles atteignent leurs limites principalement du fait de leurs
fondements basés sur la logique combinatoire. Dans le cas de
systèmes multi-états, les techniques de modélisation en sûreté
de fonctionnement proposées dans la littérature peuvent être
difficiles à mettre en œuvre [1].

Comme il est précisé dans [2], les outils de l’Intelligence
Artificielle (IA) tels les Réseaux Bayésiens (RB) peuvent
apporter une aide efficace dans la modélisation en sûreté de
fonctionnement. Les RB ont un pouvoir de modélisation et
d’analyse important. Ils fournissent un cadre formel permettant
de manipuler ou traiter des événements probabilistes en les
représentant par des variables aléatoires discrètes [3], [4] ainsi
que les relations qui les lient en les représentant par des pro-
babilités conditionnelles. La modélisation par RB est réputée
pour être fondée sur un puissant formalisme d’expression des
dépendances et indépendances complexes entre des variables
aléatoires multi-états. Ce formalisme est donc bien adapté à la
représentation et à l’étude de systèmes complexes multi-états.

II. RÉSEAUX BAYÉSIENS : UN FORMALISME DE
MODÉLISATION POUR LA SÛRETÉ DE FONCTIONNEMENT

L’application des RB à la sûreté de fonctionnement est un
développement relativement récent, leur popularité a grandi
dans le domaine des analyses de fiabilité des systèmes depuis
la fin des années 90 [5], [6]. Nous avons référencé, dans
l’article de synthèse [7], un ensemble de 200 articles d’appli-
cations des RB en sûreté de fonctionnement. Cet article illustre
l’intérêt porté à la modélisation par RB dans le domaine de
la sûreté de fonctionnement, de l’analyse des risques et de
la maintenance durant ces dix dernières années et donne une
synthèse de verrous scientifiques restant à résoudre.

Les articles marquants relevés dans cette synthèse se sont
attachés à démontrer l’équivalence avec les méthodes d’éva-
luations probabilistes classiquement utilisées en sûreté de
fonctionnement. Nous trouvons dans les travaux de Torres-
Toledano [5] une analyse des avantages des RB par rapport au
formalisme des Diagrammes de Fiabilité (DF). Les travaux de
Bobbio [8], [9] expliquent comment un Arbre de Défaillance
peut être modélisé par un RB. Les travaux de Boudali [10]–
[12] décrivent la représentation des Arbres de Défaillances
Dynamiques par des Réseaux Bayésiens Dynamiques. Enfin,
[13]–[16] expliquent également comment les RBD peuvent
être utilisé pour étendre les techniques de modélisation de
la fiabilité des systèmes par Chaînes de Markov. Ces articles
avaient pour objectif de montrer l’équivalence des RB avec
les outils classiques cependant ils ne développent pas toujours
les nombreux avantages des RB.

Parallèlement à ces articles focalisés sur la comparaisons
de méthodes, de nouvelles méthodes de modélisation utilisant
les réelles capacités de modélisation des RB sont apparues.
L’un des premiers articles [17] propose une méthodologie
exploitant la modélisation par RB dans le cadre de l’évaluation
de la fiabilité d’une infrastructure. La publication récente
de Bensi et al. [18] propose une méthode de construction
de la structure du modèle RB défini en fonction de liens
minimaux ou des coupes minimales, pour la modélisation de la
performance des systèmes multi-états. Cet article montre bien
quelques véritables intérêts de l’utilisation des RB en sûreté
de fonctionnement par rapport aux méthodes de modélisation
classiques.

Nous avons aujourd’hui à notre disposition un certain



nombre d’articles de synthèse [7], [19], [20] qui donnent une
bonne vue de la maturité de l’applicabilité des RB à la sûreté
de fonctionnement au sens large. L’Institut de la Maîtrise des
Risques (IMdR) a soutenu plusieurs projets permettant de
promouvoir la modélisation par RB : le projet IMdR P04-
7 [21] a permis d’évaluer la pertinence de l’approche de
modélisation par RB par rapport à 7 problèmes en sûreté de
fonctionnement posés par des industriels. Malheureusement,
ce formalisme de modélisation n’est pas encore totalement
accepté dans le milieu industriel. Ce manque d’acceptation
vient du fait de la nouveauté relative de l’outil, du manque
possible de lisibilité au niveau du modèle, du fort pouvoir de
modélisation qu’il faut dominer et de la connotation du mot
’Bayésien’ dans l’esprit d’un fiabiliste.

Nous proposons dans la suite de ce document d’exposer
quelques principes de structuration des connaissances qui
permettent de garantir un modèle de sûreté de fonctionnement
valide. Ces principes sont à la base de la démarche scienti-
fique de construction de modèles exploitant la flexibilité et
l’efficacité des RB.

III. MODÈLES GRAPHIQUES PROBABILISTES : RÉSEAUX
BAYÉSIENS

Nous introduisons ici le formalisme des modèles graphiques
probabilistes [3]. Ces objets mathématiques reposent conjoin-
tement sur la théorie des graphes et sur la théorie des probabili-
tés. Ils permettent de représenter un modèle factorisé d’une loi
de probabilité jointe de plusieurs variables aléatoires discrètes.
La théorie des graphes fournit les outils appropriés pour dé-
crire et exploiter graphiquement les relations de dépendance ou
d’indépendance entre les variables. La théorie des probabilités
apporte, quant à elle, un formalisme permettant de quantifier
les relations de dépendance en associant à chaque variable une
loi de probabilité conditionnelle.

A. Eléments formels

Le modèle graphique probabiliste qui nous intéresse est
structuré sous la forme d’un graphe orienté sans circuit (DAG :
Directed Acyclic Graph). Un DAG est formé de nœud et d’arcs
orientés. Il est commode de classer les nœuds comme nœud
parent ou nœud enfant. Le nœud parent est un nœud qui a un
ou plusieurs arcs en direction d’autres nœud. Un nœud enfant
est un nœud connecté à d’autres nœud par des arcs entrants.
Un nœud sans parent est désigné nœud racine et un nœud sans
enfant est désigné nœud feuille. Chaque nœud parent x dans
un modèle graphique probabiliste est associé à une distribution
de probabilité marginale P(x) et chaque nœud enfant E à
une loi de probabilité conditionnelle associée P(E|pa(E)), où
pa(E) est l’ensemble de tous les parents de E. Par exemple,
si nous nous référons à la Figure 1, pa(E2) = {x2,x3} et
pa(E1) = {x1}.

Toujours selon le modèle graphique probabiliste de la Fi-
gure 1, une description complète du modèle, en plus de la
structure du graphe repose sur la définition des lois de proba-
bilités a priori : P(x1), P(x2), P(x3) et les lois de probabilités
conditionnelles : P(E1 |x1 ), P(E2 |x2,x3 ) et P(y |E1,E2 ).

FIGURE 1. Modélisation par un RB

Les lois de probabilités conditionnelles sont définies par
une Table de Probabilités Conditionnelles (TPC) exprimant
sous la forme d’un tableau ou d’une matrice, les distribu-
tions de probabilité d’une variable conditionnellement aux
combinaisons des états de ses variables parents. Par exemple
la lois de probabilité conditionnelle P(y |E1,E2 ) est définie
(Tableau I,), pour les états

{
hy

1, . . .h
y
n
}

de y, en fonction des
états

{
hE1

1 , . . .,hE1
n
}

de E1, et des états
{

hE2
1 , . . .,hE2

n
}

de E2.

B. Inférence

L’intérêt de la modélisation par RB réside dans sa capacité
de calcul. Un RB permet de calculer la distribution marginale
de chaque variable en fonction :

— de l’observation des variables connues ou de la vraisem-
blance sur l’état de ces variables,

— de la connaissance a priori des lois de probabilités des
variables non observées,

— et des lois de probabilités conditionnelles entre les
variables.

Les mécanismes internes sont expliqués en détails dans
[3], [4]. Il existe plusieurs algorithmes d’inférence permettant
les calculs exacts sur des modèles de dimension importante
ou encore des inférences approchées pour des modèles de
plus grande taille. Ces algorithmes sont utilisés pour intégrer
les nouvelles informations i.e. des évidences sous forme de
vraisemblance ou d’observation. L’inference permet de mettre
à jour l’ensemble des probabilités des variables selon les faits
observés et la structure du RB.

Les recherches actuelles portent sur des solutions de plus en
plus efficaces pour traiter des modèles de plus en plus com-
plexes et augmenter la quantité de variables prises en compte.
Des puissants algorithmes d’inférence exacte exploitent les
structures des RB pour résoudre le problème de calcul de
la probabilité a posteriori des variables aléatoires [3], [6],
[22]–[26]. L’algorithme d’inférence le plus classique repose
sur l’utilisation d’un arbre de jonction. Plus d’explications
peuvent être trouvées dans [4, p.76]. Les algorithmes les plus
récents ont pour objectif de limiter les ressources mémoires
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TABLE I

nécessaires et d’augmenter la vitesse de calcul pour permettre
de traiter des problèmes de taille de plus en plus importante
[27], [28].

IV. MODÉLISATION D’UN SYSTÈME MULTI-ÉTATS

A. Formalisation des variables pour une modélisation en
sûreté de fonctionnement

Dans le cas d’un système multi-état, nous définissons les
variables xi qui représentent les composants [29] :

— xi = 0 si le composant i est en fonctionnement normal
(bon fonctionnement),

— xi = {1. . .(li−1)} si le composant i est dans un état de
fonctionnement dégradé,

— xi = {li. . .ni} si le composant i est dans un état de
dysfonctionnement

avec li le premier état de panne du composant, c’est à dire
que le composant ne satisfait plus les objectifs de fonctionne-
ment attendu. Les états {1. . .(li−1)} sont des états de fonc-
tionnement dégradés c’est à dire que le composant n’est pas en
état de bon fonctionnement, il est altéré ou dégradé, et il réalise
sa fonction pour contribuer aux objectifs de fonctionnement
du système. Les états {li. . .ni} sont des états de panne du
composant qui peuvent avoir des conséquences différentes sur
le système. Ces états peuvent être mis en relation avec les
modes de défaillances observés sur le système.

L’état du système est lui aussi défini par une variable multi-
état en relation avec les scénarios de fonctionnement et les
scénarios de dysfonctionnement du système. Le système est
modélisé par une variable y qui prend les valeurs suivantes :

— y = 0 correspond au fonctionnement normal (bon fonc-
tionnement),

— y = {1. . .(l−1)} correspond à un état de fonctionne-
ment dégradé,

— y= {l. . .n} correspond à des états de dysfonctionnement
du système.

Il est alors difficile, voire impossible, de représenter un
tel système par un arbre de défaillance ou un diagramme
de fiabilité. Cependant, les notions de coupes minimales
et de chemins de succès minimaux permettent de définir
totalement les relations entre les états du système et les
états des composants. Il s’agit donc de l’élaboration d’une
fonction de structure ϕ multi-linéaire en considérant les états
0 à n du système. La fonction ϕ permet de relier les états
des composants aux états du système tels que y = ϕ(x), où
x = (x1,x2, . . .,xr) est le vecteur des états des composants.

V1##

V2##

V3##

Etage#E1# Etage#E2#

FIGURE 2. Système multi-état

B. Construction du modèle Réseau Bayésien à partir des
scénarios de fonctionnement

La fonction de structure multi-linéaire du système est faci-
lement modélisée par un RB. Les variables du RB modélisent
les états des composants et du système. Il reste à structurer le
modèle pour encoder les scénarios de fonctionnement ou de
dysfonctionnement.

Une première solution consiste à faire la liste des liens
minimaux : c’est-à-dire la liste des sous ensemble d’états des
composants qui permettent de garantir le fonctionnement du
système. Il est également possible de faire la liste des coupes
minimales : c’est-à-dire la liste des états des composants qui
ne permettent pas au système de fonctionner.

En appliquant la même démarche que dans le cas booléen,
nous définissons un RB qui représente les dépendances condi-
tionnelles reliant le fonctionnement ou le dysfonctionnement
du système aux coupes ou aux liens minimaux.

Pour illustrer le principe, nous proposons d’analyser le
système multi-état (cf. Figure 2) qui représente un système
à trois vannes (V1,V2,V3) utilisé pour réaliser la distribution
d’un fluide. Dans ce système les composants sont définis par
trois états : un état de fonctionnement normal ’0’ correspond
à {Ok} et deux états de pannes disjointes ; i.e. un blocage
en position fermé ’1’ correspond à {Pf} et un blocage en
position ouvert ’2’ correspond à {Po}, [14]. Pour ce système,
il existe 7 scénarios pour lesquels le système est dans un état
de fonctionnement (y = 0).

— L1 = {x1 = 0,x2 = 0}
— L2 = {x1 = 0,x3 = 0}
— L3 = {x1 = 0,x2 = 2}
— L4 = {x1 = 0,x3 = 2}



FIGURE 3. RB structuré par les liens minimaux pour un système multi-état.

FIGURE 4. RB compact, structuré par les liens minimaux pour un système
multi-état.

— L5 = {x1 = 2,x2 = 0,x3 = 0}
— L6 = {x1 = 2,x2 = 1,x3 = 0}
— L7 = {x1 = 2,x2 = 0,x3 = 1}
Le lien existe (L j = 0) si les composants le constituant sont

dans l’état spécifié dans le lien L j. S’il existe au moins un lien
minimal tel que (L j = 0) alors le système fonctionne (y = 0).
En reliant y à chaque lien minimal et en liant chaque lien
minimal L j aux variables xi apparaissant dans le lien nous
obtenons la structure du RB de la (Figure 3).

Cette approche permet de générer le RB automatiquement

x1 x2 P(L13 = 0) P(L13 = 1)
0 0 1 0

1 0 1
2 1 0

1 0 0 1
1 0 1
2 0 1

2 0 0 1
1 0 1
2 0 1

TABLE II

x1 x3 P(L24 = 0) P(L24 = 1)
0 0 1 0

1 0 1
2 1 0

1 0 0 1
1 0 1
2 0 1

2 0 0 1
1 0 1
2 0 1

TABLE III

x1 x2 x3 P(L567 = 0) P(L567 = 1)
0 0 0 0 1

1 0 1
2 0 1

1 0 0 1
1 0 1
2 0 1

2 0 0 1
1 0 1
2 0 1

1 0 0 0 1
1 0 1
2 0 1

1 0 0 1
1 0 1
2 0 1

2 0 0 1
1 0 1
2 0 1

2 0 0 1 0
1 1 0
2 0 1

1 0 1 0
1 0 1
2 0 1

2 0 0 1
1 0 1
2 0 1

TABLE IV

y
0 0,345721859
1 0,654278141

TABLE V

L13 L24
0 0,214953278 0 0,20012291
1 0,785046723 1 0,79987709

L567
0 0,066539133
1 0,933460867

TABLE VI



C1 C2
0 0,77218 0 0,88195459
1 0,22782 1 0,11804541

C3 C4
0 0,780582261 0 0,776463366
1 0,219417739 1 0,223536634

TABLE VII

mais conduit rapidement à un modèle peu compact et donc
peu lisible. Il est alors judicieux de compacter le réseau
en fusionnant les nœuds représentant des liens minimaux
connectés aux mêmes variables tels que {L1,L3}, {L2,L4}
et {L5,L6,L7} en créant des variables représentant des liens
minimaux complexes et en utilisant pleinement les capacités
des TPC basées sur une logique de combinaisons multi-
états. Pour le cas {L1,L3} nous définissons : L13 = {L1∪L3},
L13 = 0 pour les deux scénarios : L1 = {x1 = 0,x2 = 0} et
L3 = {x1 = 0,x2 = 2} ; dans tous les autres cas L13 = 1 (Ta-
bleau 2). Pour L24 la TPC est définie de la même manière et est
identique (Tableau IV-B). Enfin pour L567 la variable est dans
l’état 0 pour les trois scénarios : L5 = {x1 = 2,x2 = 0,x3 = 0},
L6 = {x1 = 2,x2 = 1,x3 = 0}, L7 = {x1 = 2,x2 = 0,x3 = 1}
(Tableau IV-B). La structure plus compacte du RB est présen-
tée à la (Figure 4). Par inférence dans le RB, nous trouvons les
valeurs de la loi de probabilité pour y (Tableau IV-B), ainsi que
les probabilités de fonctionnement des liens Li (Tableau VI).

C. Construction du modèle Réseau Bayésien à partir des
scénarios de dysfonctionnement

La même démarche peut être appliquée à partir des coupes
minimales. Les quatre scénarios de dysfonctionnement sont
les suivants :

— C1 = {x1 = 1}
— C2 = {x2 = 1,x3 = 1}
— C3 = {x1 = 2,x2 = 2}
— C4 = {x1 = 2,x3 = 2}
La structure du modèle est présentée (Figure 5). Cette

structure est différente de celle construite à partir des liens
minimaux. Elle est compacte et exploite la puissance de
modélisation des RB. Par inférence dans le RB nous calculons
les distributions de y (Tableau IV-B), ainsi que des coupes C1
à C4 (Tableau VII).

Comme nous l’avons vu, à partir des liens ou des coupes
minimales, il est toujours possible de construire un RB que
cela soit pour des systèmes simples, complexes, binaires ou
multi-états. Les modèles des figures (Figure 3, Figure 4,
Figure 5) sont strictement équivalents car ils modélisent la
même distribution jointe. Une construction automatique est
envisageable. Cependant, les modèles ainsi obtenus sont de
grande dimension et n’ont pas une structure très explicite.
Cette structuration en trois couches : composants ; coupes ou
liens minimaux ; missions du système, n’est pas très lisible
dans le cas de systèmes de grandes dimensions tels les
systèmes industriels.

FIGURE 5. RB structuré par les coupes minimales pour un système multi-
état.
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FIGURE 6. Définition générique d’une fonction et de ses flux

D. Construction du modèle Réseau Bayésien à partir d’une
analyse fonctionnelle et dysfonctionnelle

Nous proposons une méthode de construction des modèles
graphiques probabilistes multi-états sans passer par cette étape
fastidieuse de description de tous les scénarios de fonc-
tionnement ou de dysfonctionnement. Pour cela, nous avons
formalisé une méthode de construction du modèle sur la
base d’une analyse fonctionnelle couplée avec une analyse
dysfonctionnelle telle que le présente les articles [15], [30],
[31]. Cette démarche permet de structurer des modèles RB
pour des systèmes multi-états.

L’analyse fonctionnelle permet de décomposer le système
en faisant apparaître les fonctions du système. Elle permet de
spécifier les variables structurant le modèle selon des niveaux
d’abstraction décrits par une architecture fonctionnelle. Le

FIGURE 7. Motif générique du RB modèle d’une fonction



système peut être pris au sens large, il ne concerne pas
uniquement le système technique, mais peut aussi englober
les hommes qui utilisent et maintiennent le système technique
[32].

Pour qu’une fonction soit correctement réalisée, il est né-
cessaire de lui fournir un ensemble de «flux» liés à son
environnement : condition de fonctionnement, support de fonc-
tionnement, énergie, commandes etc. Plusieurs flux entrants
peuvent contribuer à la réalisation d’une fonction. Le motif
générique d’une fonction est alors présenté (Figure 6).

Pour chaque fonction définie dans l’analyse fonctionnelle,
une brique de modélisation par RB peut être spécifiée. Un
nœud du RB est associé à chaque flux entrant ou sortant
de la fonction. A partir du motif générique d’une fonction
nous définissons le motif générique du RB qui lui est associé
(Figure 7). Les variables peuvent être multi-états et les rela-
tions de dépendance entre les variables peuvent être définies
par des lois de probabilités conditionnelles quelconques. Les
analyses AMDEC et HAZOP permettent de spécifier les états
des variables représentant les composants (états de marche,
états de marche dégradée, états de panne) ainsi que les flux
de sortie des fonctions avec leurs modes de fonctionnement et
de dysfonctionnement.

Pour illustrer le principe de modélisation nous appliquons
cette démarche pour structurer le modèle du système (Fi-
gure 2). Une analyse fonctionnelle est donnée par les (Figure 8,
Figure 9, Figure 10 et Figure 11). A partir de la modélisation
fonctionnelle, les variables x1, x2, x3 sont associées respec-
tivement aux flux PF (V1), PF (V2), PF (V3), représentant
les composants du système. La variable y est associée au
flux DF (fluide transféré) et représente la finalité du système.
Pour chaque fonction une variable est définie (Tableau IV-D)
représentant sont flux de sortie dépendant des flux d’entrée de
la fonction.

La structure du RB (Figure 12) est construite simplement
en reliant les flux tels que l’analyse fonctionnelle le définit.
L’analyse fonctionnelle définit la fonction « Laisser passer 2 »
avec le flux de sortie DF (L2) qui est représenté par L2 dans
le RB. Les flux d’entrée de la fonction sont DF (L1), PF
(V2) (et VF (commande) non modélisé). Les parents de la
variable L2 sont donc représentés dans le RB par L1 et x2. Nous
procédons de la même manière pour construire le modèle en
connectant toutes les variables représentant les fonctions du
système modélisé lors de l’analyse fonctionnelle. Le modèle
obtenu est équivalent aux modèles construits à partir des
coupes minimales et des chemins de succès, mais cette fois,
il repose sur une démarche de construction structurée à partir
d’une analyse fonctionnelle du système.

Par inférence dans le RB nous calculons la distribution
de y (Tableau IX). Le résultat est conforme à la distribution
(Tableau IV-B). Les distributions des variables représentant
le découpage fonctionnel du système L et I sont également
calculées (Tableau IX).
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FIGURE 8. Fonctionnel du système de transfert de fluide
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FIGURE 9. Fonction Transférer
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FIGURE 10. Fonction Laisser Passer

y L I
0 0,345721859 0 0,681027695 0 0,664694164
1 0,654278141 1 0,318972305 1 0,335305836

TABLE IX



Flux entrant de la fonction Variable Flux sortant de la fonction
PF (V1, V2, V3) ;DF (fluide à transférer) ; VF (commande) L DF (L)

PF (V1) ;DF (fluide à transférer) ; VF (commande) L1 DF (L1)
DF (L1) ; PF (V2) ;VF (commande) L2 DF (L2)
DF (L1) ; PF (V3) ;VF (commande) L3 DF (L3)

PF (V1, V2, V3) ;DF (fluide à transférer) ; VF (commande) I DF (I)
PF (V1) ;DF (fluide à transférer) ; VF (commande) I1 DF (I1)
PF (V2) ;DF (fluide à transférer) ; VF (commande) I2 DF (I2)

DF (I2) ; PF (V3) ;VF (commande) I3 DF (I3)

TABLE VIII
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FIGURE 11. Fonction Interrompre

FIGURE 12. RB structuré à partir de l’analyse fonctionnelle

V. CONCLUSION

Les modèles que nous avons présentés dans cet article
sont des modèles statiques, ils ne prennent pas en compte la
dimension temporelle. La démarche de construction du RB
que nous avons proposé généralise les autres méthodes de
modélisation au cas multi-état. Nous avons illustré dans cet
article comment les RB peuvent être utilisés pour résoudre les
problèmes de la modélisation de systèmes complexes en sûreté

de fonctionnement. Ce formalisme de modélisation est très
bien adapté à la modélisation de systèmes complexes multi-
états dans lesquels les dépendances entre les variables ne sont
pas toujours déterministes. Le formalisme de modélisation par
RB généralise les formalismes classiques tels que les arbres
de défaillances ou diagrammes de fiabilité préconisés par les
normes. La modélisation par RB est donc une solution efficace
et flexible pour la représentation des systèmes complexes et
multi-états.

Il existe plusieurs structures de RB pour un problème donné.
La validation du modèle repose principalement sur la métho-
dologie de construction du modèle qui doit être confrontée
à l’expérience, à l’expertise et à des scénarios de test pour
valider le fonctionnement du modèle sur des cas connus.

Bien que la modélisation par RB soit très compacte et
permette de manipuler plusieurs centaines de variables, nous
pouvons avoir à modéliser des milliers de variables dans le cas
de grands systèmes industriels. Dans ce cas, les RB arrivent
à leurs limites. Quand le nombre de fonctions et de variables
devient trop important, c’est-à-dire que les modèles ne peuvent
plus être représentés dans la mémoire des systèmes informa-
tiques qui les manipulent, il est alors nécessaire d’utiliser un
formalisme de modélisation plus adapté.

Basé sur nos principes de modélisation nous pouvons ex-
ploiter un Modèle Probabiliste Relationnel (PRM : Probabilis-
tic Relational Model) pour la construction de modèle de très
grande taille (plus de 700 variables). Les capacités des PRM
permettent la capitalisation de connaissance par la création
de classes génériques puis celle d’instanciation à un système
particulier. Une illustration de l’utilisation de tels modèles
pour l’optimisation de la stratégie de maintenance est présenté
dans l’article [30], [31].
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