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INTRODUCTION GENERALE

Introduction générale

La conception d’un systeme critique nécessite la réalisation de différentes études de sii-
reté permettant de statuer si le systéme qui est en cours de mise au point fonctionnera avec le
taux de disponibilité escompté et que les conséquences de ses défaillances resteront dans les
limites attendues de 1’analyse de risques. Pour les systémes les plus critiques, ces études de
streté démarrent des la phase d’avant-projet. Elles ont pour objectif d’écarter au plus tot les
solutions techniques inacceptables d’un point de vue de la criticité des risques encourus, ainsi
que celles pour lesquelles la disponibilité opérationnelle est insuffisante. Grice a son expé-
rience, un ingénieur fiabiliste est en mesure d’écarter rapidement une trés mauvaise solution
qui pourrait lui étre présentée. Cependant, il lui est difficile d’interclasser plusieurs solutions
acceptables sans réaliser une analyse comparée précise s’appuyant sur des critéres qualitatifs
et/ou quantitatifs.

Classer des solutions potentielles en s’appuyant sur le taux de disponibilité est déja un
exercice tres difficile a réaliser en raison du nombre de parametres a prendre en compte et de
leur interaction. Ce taux dépend naturellement de la structure physique du systeme. Il faut donc
tenir compte des différents taux de défaillance de chacun des composants qui le composent,
des taux de réparation des éléments réparables et de la politique de redondance mise en place.
Il est parfois nécessaire de prendre en compte également la politique de maintenance envisagée
pour I’installation voire de la disponibilité des équipes et de leurs équipements.

Pour estimer la simple disponibilité d’un systeme, il est donc nécessaire d’étudier le com-
portement dynamique de celui-ci, de suivre ses évolutions aux cours du temps en analysant ses
réactions (changement d’états) lors de I’occurrence des événements de panne ou de réparation
de chacun des composants élémentaires, et donc de les évaluer quantitativement.

D’un point de vue technique, le chiffrage de la disponibilité d’un systeéme pour une histoire
donnée ne présente pas de difficulté majeure : il suffit de rejouer cette histoire en mesurant le
temps de séjour dans les états ou le systeme est disponible, de sommer ces mesures et de
diviser le tout par la durée totale de I’histoire. Ce chiffre est donc simple a obtenir lorsque
I’histoire est connue.

Ce qui rend difficile I’estimation de la disponibilité d’un systeme est que les occurrences
des événements de panne et de réparation ne se produisent pas a des dates fixes, mais doivent
suivre des modeles de distributions probabilistes variés pour étre représentatifs de la réalité.
Il n’y a donc pas une seule histoire possible pour un systeme, mais une infinité d’histoires
possibles. Pour étre 2 méme de conclure sur la disponibilité du systéme, ce n’est pas donc une
histoire particuliere qu’il est nécessaire de simuler, mais un grand nombre de ces histoires pour
ensuite conduire une étude probabiliste sur les valeurs mesurées (espérance, bornes extrémes,
écart-type). La qualité du résultat dépendra du nombre d’histoires simulées, mais également
de leur représentativité.
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INTRODUCTION GENERALE

Lorsque le comportement du systeme a étudier est décrit par un modele probabiliste, la
simulation stochastique de ce modele permet de construire une histoire possible pour ce sys-
teme afin de I’évaluer ensuite. Cette simulation stochastique doit étre faite en respectant, d’une
part, le comportement dynamique du modele probabiliste support (choix des événements qui
doivent occurrer) et, d’autre part, les modeles de distribution retenus pour les occurrences
de ces événements (date de leur occurrence). C’est au simulateur stochastique que revient la
charge de choisir les événements qui doivent survenir et la date de leur occurrence a partir du
modele proposé. La qualité des résultats obtenus repose en grande partie sur la capacité du si-
mulateur stochastique a prendre en compte toutes les spécificités du comportement dynamique
porté par le modele.

D’une maniere générale, établir des indicateurs de slireté de fonctionnement dans lesquels
on peut avoir confiance par simulation stochastique nécessite d’étre en mesure :

e de pouvoir jouer un grand nombre d’histoires afin d’étre dans la capacité d’inter-
cepter des événements rares : en raison de la différence d’ordre de grandeur entre les
probabilités d’occurrence des événements de panne et ceux de réparation, la simulation
stochastique a tendance a ne parcourir que la partie du modele ou seuls quelques com-
posants sont en panne. La défaillance compléte du systeme peut ne jamais Etre atteinte
si le nombre d’histoires simulées est faible.

e de reproduire avec justesse le comportement du modele support de I’étude : en
raison de la complexité des systemes étudiés, le modele support de I’étude mise a dis-
position de 1’analyste n’est plus I’expression directe de 1’espace d’état du systeme étu-
dié, mais un moyen de le générer. Le simulateur stochastique doit tre en mesure de
reproduire sans erreur chaque évolution du modele afin de ne pas introduire de biais de
comportement. Plus le pouvoir d’expression du langage de modélisation est élevé, plus
il est difficile de reproduire son comportement via un autre langage.

e de dérouler les études statistiques sur les indicateurs recherchés au plus tot : lorsque
le calcul des indicateurs et les études statistiques qui s’y rattachent sont faits en dehors
du simulateur stochastique, il est alors nécessaire de conserver la trace complete de 1’his-
toire générée afin de pouvoir 1’exploiter avec précision. Lorsque les modeles sont tres
fins, c’est-a-dire, tres détaillés, la trace complete de I’histoire générée peut rapidement
donner lieu a un volume de données important.

Dérouler une étude de siireté de fonctionnement en estimant ses indicateurs par simulation
stochastique a forcément un colit en raison du nombre d’histoires qu’il sera nécessaire de
construire et d’évaluer. Cependant, les performances actuelles des ordinateurs rendent cette
approche envisageable. L’ingénieur fiabiliste n’est plus obligé de se contraindre a travailler
avec des arbres de défaillance ou chaines de Markov car il ne disposait que de ces outils
mathématiques pour lui permettre d’établir des chiffres.

Lorsqu’il souhaite établir ses indicateurs de siireté de fonctionnement en phase d’avant
projet, I'ingénieur fiabiliste est confronté & des contraintes supplémentaires. Il doit €tre en
mesure de dérouler ses études dans un délai relativement court avec des moyens limités tant
sur le plan des ressources humaines que calculatoires.

D’une manicere générale, pour pouvoir étre opérationnel, un ingénieur fiabiliste doit dispo-
ser :
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INTRODUCTION GENERALE

e d’un langage de haut niveau disposant d’un fort pouvoir d’expression afin de mo-
déliser simplement les éléments qu’il doit prendre en compte : plus le langage sera
expressif, plus le temps de création des modeles sera court.

e d’un environnement logiciel d’édition lui permettant de pourvoir saisir et tester les
éléments de son modele : en raison de la complexité du comportement a décrire, le
modélisateur ne peut plus proposer un modele sans pouvoir observer ses évolutions. Le
modélisateur a besoin de pouvoir simuler son modele en mode pas-a-pas afin de vérifier
que les synchronisations qu’il envisage sont correctement exprimées.

e d’un environnement logiciel ouvert pour le calcul des indicateurs de siireté : d’un
point de vue strictement calculatoire, I’ingénieur fiabiliste a a sa disposition plusieurs
stratégies pour établir ces indicateurs de slireté. Il peut travailler a partir de simulations
stochastiques, de chaines de Markov ou d’arbres de défaillance. Il est évident que selon
I’ outil mathématique choisi, seuls certains aspects de sa modélisation pourront étre pris
en compte, mais cela peut étre suffisant pour dégrossir des solutions. Pour I’ingénieur
fiabiliste, 1’idéal est de pouvoir choisir librement sa technique de calcul en fonction de
son besoin tout en exploitant au mieux les informations contenues dans son modele.

e d’un environnement logiciel de calcul qualifiable : en raison des impacts écono-
miques pouvant étre en jeu, tout logiciel de calcul d’indicateurs devrait faire I’objet
de campagnes d’évaluation afin de permettre a ses utilisateurs de pouvoir juger de ses
performances tant sur le plan de la rapidité d’obtention des chiffres, que sur leur repré-
sentativité.

C’est dans ce cadre que se place le projet AltaRica 3.0. Celui-ci vise a fournir un envi-
ronnement logiciel permettant I’édition et I’analyse de modeles de siireté de fonctionnement,
autour du formalisme de modélisation AltaRica 3.0. Le simulateur stochastique de modele
AltaRica 3.0, qui est I'un des outils de cet environnement logiciel, a été 1’objet d’étude de ce
manuscrit.
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1 Introduction

Afin d’aborder le theme principal de cette these, qui est 1’établissement d’indicateurs de
stireté de fonctionnement par simulation stochastique & partir d’un modele AltaRica 3.0, il
nous a été nécessaire de revenir sur les méthodes actuelles dont disposent les fiabilistes pour
obtenir ces chiffres.

Lors de cette analyse, nous avons fait le point sur les avantages et les inconvénients de
ces techniques et les possibilités qu’elles offrent. Nous avons également analysé comment les
indicateurs de slireté de fonctionnement sont calculés lors de leur utilisation. Dans le cadre de
ce travail de these, nous avons d’ailleurs expérimenté ces méthodes afin de disposer de chiffres
pour évaluer notre simulateur stochastique. Pour que cette évaluation repose sur des données
vérifiables, il nous a été nécessaire de construire des études de cas adaptées a ces approches
afin de pouvoir évaluer les écarts introduits par le paramétrage du simulateur stochastique.

Nous avons ensuite fait le point sur la simulation stochastique, les difficultés que cette
méthode pose, et les techniques pouvant étre mises en ceuvre pour accélérer les calculs.

Enfin, I’étude d’AltaRica 3.0 a montré que ce langage présente des particularités qui
rendent son comportement difficile voire impossible a reproduire dans les langages d’entrée
de simulateurs stochastiques existants.

2 Approches centrées sur I’outil

Les approches de stireté de fonctionnement centrées sur I’ outil partent du principe que c’est
I’outil de simulation qui est le plus contraignant dans la démarche de simulation : le modele
que fournit I’analyste doit donc s’adapter a I’outil utilisé. Il s’agit de 1’approche historique :
elle a commencé avec des formalismes de modélisation qui étaient déja utilisés pour les études
de stireté de fonctionnement avant I’arrivée de 1’informatique.

Ce sont bien les moyens de calculs limités des logiciels informatiques (années 1980-1990)
qui sont a I’origine de la contrainte principale et forte portant sur les formalismes de modéli-
sation : pour pouvoir étre facilement simulables, les modeles doivent présenter des propriétés
mathématiques exploitables par les outils de simulation pour faciliter les calculs.
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Deux familles de modeles sont principalement exploitées avec cette approche : les modeles
booléens (arbres de défaillances, de fautes, blocs-diagrammes de fiabilité), décrits en 1.2.1 et
les modeles états-transitions (chaines de Markov, réseaux de Petri stochastiques) décrits en
1.2.2.

2.1 Modéles booléens

Les modeles booléens de slireté de fonctionnement représentent les combinaisons de condi-
tions de bon fonctionnement (ou de mauvais fonctionnement) du systeme étudié. Ces condi-
tions s’expriment a partir de variables booléennes (a deux états, par exemple un composant est
défaillant ou non). Ils reposent sur des propriétés facilitant leur simulation, comme 1’indépen-
dance des variables, au prix d’une représentativité des systémes étudiés faible.

Les formalismes booléens principalement utilisés pour des études de siireté de fonction-
nement sont les arbres de défaillances et les blocs-diagrammes de fiabilité.

2.1.a Arbres de défaillances

Un arbre de défaillances permet de représenter, pour un systeme, les combinaisons de
fautes qui peuvent mener a I’occurrence d’un évenement redouté, comme la défaillance du
systeme. L’ objectif d’une étude quantitative par arbre de défaillances est d’obtenir la probabi-
lité d’occurrence de I’évenement redouté, a une date donnée. 11 est aussi possible d’obtenir des
grandeurs telles que des facteurs d’importance d’un composant dans la fiabilité d’un systéme.

i Modele

Le modele, représentable graphiquement sous forme d’arbre, est composé :

e de I’évenement redouté, qui est le sommet de I’arbre ;

e de connecteurs logiques, similaires a des portes de systemes combinatoires : ET, OU
(ainsi que des connecteurs dérivés de ces portes : k parmi n. . .).

e d’évenements intermédiaires, dont des combinaisons suivant des connecteurs logiques
permettent d’obtenir I’évenement redouté ou d’autres événements intermédiaires ;

e d’évenements de base, formant les feuilles de I’arbre et dont des combinaisons via
des connecteurs logiques permettent d’obtenir des événements intermédiaires. Ils re-
présentent des évenements élémentaires, comme des pannes de composants, pour les-
quels les probabilités d’occurrence sont connues et qu’il n’est pas possible ou utile de
décomposer.

Les évenements de base sont des variables booléennes, dont la valeur (true ou false) cor-
respond a I’occurrence (ou non) de I’évenement correspondant, a une date donnée. Les évene-
ments intermédiaires et I’éveénement redouté sont des expressions booléennes, combinaisons
des évenements de base par les connecteurs logiques.

ii Démarche de modélisation

La modélisation d’une solution technique par arbre de défaillances suit une méthodologie
normalisée [69], qui est déductive ("top-down") : a partir de I’événement redouté, chaque
évenement est raffiné en une combinaison de causes qui sont des événements existants ou
nouveaux. Le raffinement continue jusqu’a obtenir des éveénements de base, auxquels il est
possible d’associer des distributions de probabilités d’occurrence.
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iii Méthode de calcul

Le calcul de la probabilité d’occurrence de 1’évenement redouté est réalisé par la détermi-
nation des coupes minimales, c’est-a-dire les combinaisons d’événements les plus courtes qui
menent a I’évenement redouté.

Coupes minimales Une coupe est un ensemble d’éveénements dont les occurrences menent
a I’évenement redouté. En d’autres termes, une coupe est un ensemble de variables booléennes
tel que si elles valent true, I’expression booléenne de I’évenement redouté aura pour valeur
true. Une coupe est minimale si tous les événements qui la composent sont nécessaires, c’est-
a-dire s’il n’est pas possible de retirer une ou plusieurs variables de 1’ensemble pour obtenir
ainsi une autre coupe.

Obtention des coupes minimales Historiquement, les coupes minimales d’un arbre de
défaillances étaient calculées par 1’analyste, par réarrangement de 1’arbre ou par factorisation
booléenne [75]. Ces méthodes ont été reprises pour les premiers algorithmes de calcul des
coupes minimales.

L’arbre de défaillances est équivalent a un arbre dont I’événement redouté est obtenu par
une porte OU, regroupant chacune des coupes minimales. Par des regles de réarrangement de
I’arbre (semblables aux régles de simplification ou d’expansion d’équations booléennes), il est
possible de passer du modele a un tel arbre équivalent. Les coupes minimales peuvent alors
étre directement lues sur I’arbre équivalent.

Des méthodes similaires dans le principe peuvent étre réalisées sur I’expression booléenne
de I’événement redouté.

Calcul de la probabilité La probabilité qu’une combinaison d’événement survienne est
calculée en faisant le produit des probabilités des éveénements qui la composent. La probabilité
d’occurrence de I’évenement redouté peut étre approximée comme étant la somme des proba-
bilités des coupes minimales. Cette approximation néglige la probabilité que les évenements
composant deux coupes minimales distinctes occurrent tous.

L’ approximation du calcul mene a surestimer la probabilité d’occurrence de 1’évenement
redouté. Le systeme en cours de conception peut alors étre surdimensionné par rapport aux
exigences de siireté de fonctionnement.

Toutefois, a cause de I’explosion combinatoire, le nombre de coupes minimales peut étre
tres important : celles comportant le plus d’évenements peuvent alors étre négligées, car ce
sont les moins probables. Ce calcul peut mener & une sous-estimation de la probabilité d’oc-
currence de I’éveénement redouté.

2.1.b Blocs-diagrammes de fiabilité

A I’inverse d’un modgle par arbre de défaillances, un modele par bloc-diagramme de fiabi-
lité va représenter les combinaisons de conditions permettant au systeme étudié de fonctionner
correctement. Ils permettent de calculer la probabilité de bon fonctionnement du systéme, en
fonction des probabilités de bon fonctionnement de ses composants a une date donnée.

i Modele
Un modele bloc-diagramme de fiabilité est représenté graphiquement par des blocs reliés
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entre eux par des arcs [70]. Chaque composant du systeme est modélisé par un bloc. Un groupe
de bloc peut représenter un sous-systeme. La facon dont sont reliés les blocs (ou groupes de
blocs) par des arcs modélise la condition a laquelle le systeme est en état de bon fonctionne-
ment :

o Si les blocs sont reliés en série, alors le bon fonctionnement de tous les composants ou
sous-systemes correspondants est nécessaire au bon fonctionnement du systeme ;

e Si les blocs sont reliés en parallele, alors le bon fonctionnement d’un seul des compo-
sants ou sous-systémes correspondants est nécessaire au bon fonctionnement du sys-
teme ;

e Une notation particuliere, appelée "vote majoritaire" permet d’indiquer qu’au moins k
composants ou sous-systemes sur n sont nécessaires au bon fonctionnement du systeme.

ii Démarche de modélisation

De la méme facon qu’avec les arbres de défaillances, la démarche de modélisation est
déductive : a partir du systeme, un raffinement permet de lister les combinaisons de sous-
systémes nécessaires a son bon fonctionnement. Ces sous-systémes sont ensuite a leur tour
raffinés, jusqu’a obtenir des composants élémentaires pour lesquels les probabilités de dé-
faillance sont connues.

iii Calculs et équivalence aux arbres de défaillances

L’estimation de la probabilité de bon fonctionnement du systeme modélisé par un bloc-
diagramme de fiabilité se fait par traduction du bloc-diagramme en équation booléenne. Les
mémes méthodes de calculs que pour les arbres de défaillances peuvent alors étre utilisées,
pour obtenir ici des probabilités de bon fonctionnement (c’est-a-dire la fiabilité) a partir des
coupes minimales.

2.1.c Limitations des modeles booléens

Les formalismes booléens présentent des limitations communes, portant sur trois aspects :
les calculs, I’expressivité des modeles et le principe de modélisation.

i Calculs
L’ obtention des coupes minimales est I’étape la plus cofiteuse des calculs, et rend difficile
I’utilisation de modeles de grande taille en raison de I’explosion combinatoire.

ii Expressivité

Une limitation importante des études par modeles booléens est I’hypotheése d’indépen-
dance des évenements, nécessaire pour le calcul simple de la probabilité d’occurrence d’une
coupe. Il n’est donc pas possible de représenter deux modes de défaillance d’un méme com-
posant mutuellement exclusifs.

De méme, les connecteurs logiques sont combinatoires : ils ne prennent pas en compte
I’ordre d’occurrence des évenements, ou le délai entre eux. Le cas de la défaillance d’un
composant apres celle de son mécanisme de redondance (provoquant une faute) ne peut pas
étre distingué du cas inverse (défaillance du composant avant le mécanisme de redondance, ne
provoquant pas nécessairement de faute).
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De facon plus générale, il est difficile de modéliser les réactions d’un systeéme a un éve-
nement tel qu’une défaillance, comme une reconfiguration. En effet, le modele est statique :
il ne peut pas étre modifié en fonction des évenements survenus. Des mécanismes tels que
des redondances froides ou tiedes, répandues dans les systemes critiques car améliorant la
disponibilité, ne sont pas modélisables de fagon suffisamment représentative pour pouvoir les
différencier d’une redondance chaude.

La représentativité des modeles booléens des comportements des systemes modélisés est
donc limitée, ce qui peut conduire 1’analyste de slireté de fonctionnement a surestimer les
risques, et donc a surdimensionner le systeme réel étudié.

iii Principe de modélisation

Un arbre de défaillances est spécifique a un systeme et a un événement redouté, tout
comme un bloc-diagramme de fiabilité est spécifique a un systeme et a une fonction du sys-
téme. Dans le cadre d’une étude de sireté de fonctionnement, il est donc nécessaire de produire
un modele pour chaque événement redouté, chaque fonction, et chaque solution technique étu-
diée : le nombre de modele a créer peut donc étre tres important.

La démarche de conception par raffinement successif a partir de I’événement redouté (ou
de la fonction), si elle permet de limiter les erreurs de modélisation en segmentant le travail,
rend difficile la réutilisation d’un modele en cas de modification de la solution technique étu-
diée.

La modélisation d’un systeéme par modele booléen est donc trés coliteuse en temps de
travail en phase de conception.

2.1.d Travaux conduits pour I’amélioration des possibilités de calcul

L’amélioration des méthodes de calcul de modeles booléens a fait 1’objet de plusieurs
travaux, essentiellement en ce qui concerne la recherche des coupes minimales.

Les coupes minimales peuvent étre efficacement déterminées griace a des méthodes utili-
sant des arbres de décisions binaires (BDD) [59, 61]. Les arbres de décisions binaires sont des
graphes acycliques : chaque nceud correspond a une variable booléenne (ici, un évenement de
base de I’arbre de défaillances ou 1’état d’un composant du bloc-diagramme de fiabilité), et
un arc entre deux nceuds correspond a un "ET" logique entre les variables. L’arbre de déci-
sions binaires est donc une représentation de 1’expression booléenne de 1’événement redouté
(ou de I’état du systeme), qui est d’autant plus compacte que les variables sont correctement
ordonnées : des heuristiques permettent d’améliorer cette compacité [27].

Couplés a des implémentations réfléchies [63], les arbres de décisions binaires repoussent
les limites en taille et améliorent la rapidité du calcul de I’estimation de grandeurs probabilistes
a partir de modeles booléens. Il n’est plus nécessaire d’établir les coupes minimales et le calcul
des grandeurs probabilistes est exact.

2.1.e Travaux sur ’expressivité

Lexpressivité limitée des formalismes booléens ne permet qu’une faible représentativité
des modeles et oblige pour compenser a surdimensionner les systemes étudiés. Cette limitation
vient principalement du caractére combinatoire (statique) du modele.
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i Modéeles dynamiques

Plusieurs travaux ont proposé des portes logiques dynamiques pour les arbres de dé-
faillances [30], ce qui a mené aux arbres de défaillances dynamiques. Des propositions com-
parables ont mené aux blocs-diagrammes de fiabilité dynamiques.

La porte ET-Prioritaire [21] est I’'une de ces portes dynamiques pour arbres de défaillances,
sa sortie n’étant le booléen vrai que si les occurrences des évenements en entrées se sont pro-
duites dans un ordre spécifique : elle n’est donc pas combinatoire, mais séquentielle. On peut
ainsi représenter la différence de conséquences entre la défaillance d’un composant avant,
ou apres, celle d’un mécanisme de redondance. Les portes dynamiques permettent ainsi une
meilleure expressivité des arbres de défaillances, donc une meilleure représentativité des mo-
deles.

L’estimation d’indicateurs par calcul sur des modeles booléens dynamiques est en re-
vanche plus complexe [18, 45, 37] car les propriétés mathématiques des modeles statiques ne
sont plus utilisables lors des calculs. Une solution est la conversion du modele en une chaine
de Markov (voir 1.2.2.a.iii).

ii Multi-états

Lutilisation de variables booléennes, associée a 1’hypothese d’indépendance des va-
riables, ne permet pas une modélisation représentative des modes de défaillances différents
d’un composant : celui-ci ne peut étre modélisé que comme en bon état ou défaillant.

Une solution proposée est d’étendre les formalismes booléens a des variables multi-états,
ce qui permet d’obtenir des arbres de défaillances multi-états (Multi-state Fault Trees, MFT)
[16], ainsi que des blocs-diagrammes de fiabilité multi-états [77]. Dans ces modeles, les va-
riables peuvent donc avoir une valeur dans un ensemble autre que binaire, permettant de re-
présenter notamment des modes de défaillance exclusifs.

Les calculs sur ces modeles multi-états sont toujours possibles par la recherche des coupes
minimales, en adaptant les algorithmes utilisés [78]. Cependant, le coiit de calcul augmente.

iii Modeles non booléens

Les modeles booléens (statiques ou non) peuvent aussi €tre utilisés pour piloter des pro-
cessus markoviens ou des réseaux de Petri. Les modeles obtenus ne sont alors plus calculables
analytiquement : la simulation stochastique doit alors étre utilisée [67].

2.2 Modeéles états-transitions

Les modeles états-transitions permettent de représenter les évolutions d’un systéme en
fonction d’évenements (tels que des défaillances ou des réparations de composants) mais aussi
en fonction de I’état du systeme au moment de ces évenements. Ce sont donc des modeles
dynamiques.

Deux formalismes états-transitions sont principalement utilisés pour les études de stireté
de fonctionnement : les chaines de Markov, et les réseaux de Petri stochastiques.

2.2.a Chaines de Markov

Un modele par chaine de Markov [42] est une représentation exhaustive des états attei-
gnables par un systeme, et des transitions possibles entre chacun de ces états. Un tel modele
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permet de calculer la probabilité que le systeme soit dans un état particulier (par exemple, en
panne) a une date donnée.

i Modele

Une chaine de Markov est une machine a états : elle est composée d’un ensemble d’états,
reliés par des transitions orientées. Les états représentent chacun un état du systéme, auquel
est associé apres calcul la probabilité que le systeme soit dans cet état a I’instant donné.

Des probabilités de franchissement sont associées a chaque transition, sous la forme d’une
fréquence constante (chaine de Markov a temps continu). Pour chaque transition partant d’un
état, il y a la probabilité correspondante de changer d’état pour celui indiqué par la transition.

Le nombre d’états d’une chaine de Markov est fini : dans le cas contraire, le modele est un
processus de Markov. Comme I’espace d’état est discret, il n’est pas possible de représenter
une usure continue d’un composant par exemple.

Les états intéressants (par exemple, les états dans lesquels le systéme est en panne) sont
marqués : la simulation d’une chaine de Markov consistera a déterminer la probabilité, a une
date donnée, que le systéme soit dans un tel état marqué. On peut ainsi obtenir la fiabilité et la
disponibilité d’un systéme, ainsi que des temps moyens (MTTF, MTTR).

ii Modélisation

La construction d’un modele d’un systéme par chaine de Markov peut étre tres laborieuse :
le nombre d’états est le produit des nombres d’états de chacun des modeles des composants du
systeme étudié, ce qui peut rapidement conduire a un nombre tres élevé. Cette tache est alors
coliteuse, et est source d’erreur.

Une chaine de Markov est équivalente au graphe d’états d’un automate a états : il est donc
possible de construire une chaine de Markov (qui est un modele bas-niveau) a 1’aide d’un
formalisme état-transition de plus haut niveau, pour obtenir son espace d’état par calcul.

iii. Calculs

Pour étre évaluable, une chaine de Markov doit respecter la propriété fondamentale sui-
vante : son évolution ne doit dépendre que de son état courant. Cette propriété est appelée
hypotheése markovienne, et ne permet de décrire que des phénomenes "sans mémoire" (c’est-
a-dire, sans mémoire autre que celle représentée par 1’état courant du modele). Elle implique
en particulier que les probabilités de transition sont constantes. Les chaines de Markov ne
peuvent donc étre utilisées que pour modéliser des phénomenes par distributions de proba-
bilité exponentielles : une modélisation classique lors d’études de siireté de fonctionnement
approxime par une telle distribution le taux de défaillance (\) et de réparation () d’un com-
posant.

Cette propriété permet un calcul simple de la probabilité, par résolution d’équations diffé-
rentielles de facon analytique ou approchée [60].

iv Limitations et améliorations

L’explosion combinatoire qui survient lors de la modélisation de systémes avec un nombre
important de composants et d’états rend les calculs, voire méme la construction méme de la
chaine de Markov, coliteux. Dans [15], I’auteur utilise une propriété des modeles de streté
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de fonctionnement pour rendre possible la construction de la chaine de Markov d’un tel sys-
teme : les taux de défaillance de composants étant plusieurs ordres de grandeur plus faibles
que les taux de réparation correspondant, les états correspondant 2 un nombre important de
composants défaillants sont peu probables, et leur différenciation n’est pas utile. Il est donc
possible de fusionner ces états en un seul état absorbant ("the sink"), dans lequel le systeme
est considéré défaillant, ce qui mene a surestimer la probabilité de défaillance.

2.2.b Réseaux de Petri stochastiques

Les réseaux de Petri stochastiques généralisés [1] sont une classe des réseaux de Petri
[52]:

e généralisé : les transitions sont pondérées. Une transition peut consommer un nombre
quelconque de jetons (dans aucune, une ou plusieurs places), et en produire un nombre
quelconque (dans aucune, une ou plusieurs places).

e stochastiques : a chaque transition temporisée est associé un délai stochastique, défini
par une distribution de probabilités exponentielle. De plus, plusieurs transitions immé-
diates peuvent étre en concurrence : la transition tirée est choisie en fonction des proba-
bilités associées.

i Modélisation

La modélisation peut se faire par raffinement successif, ou par assemblage de sous-
systemes modélisés indépendamment. De nombreux comportements sont généralement repré-
sentables par des réseaux de Petri [12]. Les propriétés stochastiques de cette classe permettent
de modéliser les défaillances par une distribution de probabilité exponentielle (hypothése mar-
kovienne). Elle est fortement expressive et permet donc une bonne représentativité des sys-
témes pour une étude de siireté de fonctionnement [41].

Toutefois, le modele, bien que représentable graphiquement, est difficilement lisible pour
des tailles importantes. Des logiciels spécialisés permettent une modélisation a plus haut ni-
veau, par assemblage de composants définis dans des bibliotheques spécifiques a un domaine
ou une industrie.

ii Simulation

Grace a I’hypothese markovienne respectée par ses transitions (distributions de probabi-
lités exponentielles), le graphe d’état d’un réseau de Petri stochastique généralisé correspond
a une chalne de Markov a temps continu, ce qui permet la réalisation de calculs suivant les
mémes méthodes (voir 1.2.2.a.iii).

Cependant, la taille de la chaine de Markov obtenue peut étre trop importante pour son
calcul, en raison de 1’explosion combinatoire. Il est alors possible de limiter cette taille, par
exemple en supprimant les états fugaces (qui sont quittés immédiatement a cause d’une tran-
sition immédiate) [17].

2.2.c Avantages et limitations des formalismes états-transitions

De fagon générale, 1’expressivité des formalismes états-transitions permet une bonne re-
présentativité des systemes modélisés. Ils sont toutefois limités par leur difficulté de modéli-
sation, car ils restent des formalismes de bas-niveau. De plus, en raison de I’explosion com-
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binatoire rencontrée soit lors de leur modélisation (pour les chaines de Markov), soit lors du
calcul de leur espace d’état (pour les réseaux de Petri), leur calcul analytique est tres coliteux.

2.3 Limitations des approches centrées sur I’outil

Les approches centrées sur 1’outil ont facilité le passage a des méthodes de sfireté de fonc-
tionnement quantitatives avec expériences numériques, en réutilisant les formalismes "his-
toriques” (arbres de défaillances, blocs-diagrammes de fiabilité...). Ces formalismes ont été
choisis car ils présentent des propriétés facilitant la partie calculatoire de ces expériences.

Mais ces approches ne permettent d’obtenir des grandeurs de sfireté de fonctionnement
que peu représentatives, car :

e Les modeles sont peu représentatifs des systemes étudiés, I’expressivité des formalismes

étant limitée : la modélisation est contrainte par le formalisme et ses limites ;

e Dans le cas de systeémes complexes, la taille des modeles est trop importante pour des
calculs exacts, malgré les propriétés des modeles : le postulat de départ n’est pas suf-
fisant pour permettre une simulation simple. Les calculs doivent alors étre approximés,
en faisant des hypotheses simplificatrices ou en ayant recours a des calculs partiels (si-
mulation stochastique. . .).

La confiance dans les résultats obtenus par une approche centrée sur 1’outil est donc limi-

tée, car le résultat de I’ensemble des approximations (de modélisation et de calcul) n’est pas
forcément maitrisé.

3 Approches centrées sur le modele

A I’opposé des approches centrées sur I’ outil, les approches centrées sur le modele (MBSA :
"Model-Based Safety Assessment") considerent qu’il est d’abord important d’avoir un modele
représentatif du systeme étudié. Elles cherchent donc & donner a I’analyste le langage dont il a
besoin pour concevoir son modele, sans contraindre la modélisation afin d’obtenir des proprié-
tés particulieres. Les difficultés de calculs ne sont pas anticipées : ils peuvent €tre réalisés en
convertissant le modele vers un formalisme de 1’approche centrée sur 1’outil, ou par d’autres
méthodes de calcul.

En partant de ce méme postulat, ces approches different dans leurs choix de solutions pour
la modélisation. Certaines utilisent des modeles fonctionnels (non dédiés a la siireté de fonc-
tionnement) en ajoutant des informations dysfonctionnelles, d’autres composent des modeles
dysfonctionnels exploitant des formalismes existants, et enfin certaines proposent un forma-
lisme de modélisation dédié a la stireté de fonctionnement.

3.1 Depuis des modeles fonctionnels

Dans la démarche de conception d’un systeme critique, les études fonctionnelles et dys-
fonctionnelles sont réalisées en parallele, les secondes validant les solutions techniques pro-
posées par les premieres. Les modeles utilisés par ces deux ingénieries sont historiquement
distincts, et ne contiennent pas les mémes informations.

Comme pour les études de siireté de fonctionnement, il existe une approche d’ingénie-
rie fonctionnelle centrée sur le modele (MBSE : "Model Based System Engineering"), pour
laquelle I’étude fonctionnelle passe par un modele représentatif du systeme a partir duquel
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sont réalisées différentes expériences numériques : le modele n’est pas spécifique a une étude
fonctionnelle particulicre.

Ces modeles fonctionnels contiennent beaucoup d’informations, dont certaines peuvent
étre utiles pour réaliser des études dysfonctionnelles.

Les auteurs de Hip-HOPS (Hierarchically Performed Hazard Origin and Propagation Stu-
dies) [51] ont constaté que lors de la conception d’un systeme, plusieurs modeles de slireté de
fonctionnement sont successivement produits (FFA, HAZOP, FMEA. . .), et que la cohérence
de ces modeles n’est pas certaine, ce qui peut mener a des erreurs. Ils proposent une démarche
outillée pour assurer cette cohérence entre modeles, grace a un modele de la structure du sys-
teme. Dans ce modele, les différents composants sont connectés entre eux, et chacun peut étre
décrit par un modele d’ingénierie externe.

Le comportement dysfonctionnel peut étre précisé pour permettre la génération automa-
tique des différents modeles utilisés par I’étude de siireté de fonctionnement, qu’ils soient qua-
litatifs (FMEA [73]...) ou quantitatifs (arbres de défaillances [31], réseaux de Petri [32]...).
Le calcul d’indicateurs est alors réalisé en utilisant les méthodes spécifiques aux formalismes
des modeles générés.

Cette démarche apporte donc des solutions pour faciliter la création et la gestion des mo-
deles, mais elle se heurte aux mémes limites de modélisation et de calcul que les formalismes
historiques utilisés.

3.2 Avec plusieurs modeles dysfonctionnels

Les formalismes classiques de stireté de fonctionnement présentent chacun des limitations
de leur expressivité. Pour accroitre les possibilités d’expression et d’analyse, des approches
industrielles proposent d’utiliser conjointement plusieurs formalismes, par exemple pour dé-
crire des parties différentes d’un méme systeme. Cette solution a pour avantage de réutiliser les
compétences en modélisation des analystes de slireté de fonctionnement, formés a ces outils
(arbres de défaillance, blocs-diagrammes. . .).

L atelier GRIF (GRaphiques Interactifs pour la Fiabilité) [25] propose plusieurs “packa-
ges”, dont I’'un permet une modélisation d’un systéme en utilisant des formalismes booléens,
et un autre des réseaux de Petri (réseaux de Petri stochastiques a prédicats).

Le “package” booléen permet d’assembler des descriptions par arbre de défaillances, bloc-
diagramme de fiabilité, arbre d’événements ... en un méme modele. Le modele obtenu par
cette démarche "multi approches" [19] est traduit en un équivalent booléen, qui peut étre étudié
par un moteur de calcul booléen (logiciel Albizia) ou par simulation de Monte-Carlo (logiciel
Moca).

Le “package” simulation permet quant a lui de modéliser un systeme par des réseaux de
Petri stochastiques a prédicats, sous forme directement de réseaux de Petri, ou indirectement
par des blocs-diagramme stochastiques ou des formalismes spécifiques a I'industrie pétro-
liere (diagramme pétrolier PFD). Ces derniers sont traduits au moment de la simulation en
réseaux de Petri. Les modeles obtenus peuvent étre utilisés pour obtenir, par simulation de
Monte-Carlo (par le logiciel Moca-RP), différentes mesures de siireté de fonctionnement ou
de performance (productivité) : ils ne sont pas spécifiques a 1’étude d’une fonction du systeme,
et peuvent étre réutilisés tout au long du cycle de vie du systeme.
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3.3 Avec un formalisme dédié : AltaRica 3.0

L’ approche centrée sur le modele proposée avec AltaRica 3.0 part d’un second postulat
[65] : il n’existe pas de formalisme permettant de tout modéliser, chaque point de vue doit
utiliser un formalisme et une méthodologie spécifique.

Cette approche propose donc un formalisme dédié aux études de sireté de fonctionnement
probabilistes (AltaRica 3.0), qui doit étre suffisamment expressif pour que 1’analyste puisse
décrire avec précision le systeme étudié. Pour I’exploiter, I’analyste a a sa disposition un en-
semble d’outils d’analyse, suivant I’étude a réaliser et les caractéristiques du modele : le projet
AltaRica 3.0 a pour objectif de fournir un tel ensemble d’outils.

4 AltaRica 3.0

AltaRica 3.0 est un langage de modélisation destiné aux études de siireté de fonctionne-
ment. La version précédente du langage, AltaRica Data-Flow [13], est une généralisation a
la fois des réseaux de Petri et des blocs-diagrammes. Elle est inspirée des réseaux de Petri
pour les notions d’état, d’évenements et de transitions gardées, et des blocs-diagrammes pour
les notions de synchronisation d’éveénements, de description hiérarchique, et de flux. Cette
notion de flux permet de représenter simplement des interactions entre différentes parties du
modele. Toutefois, les flux bidirectionnels ne peuvent pas étre modélisés simplement, ce qui
rend difficile la modélisation de systemes bouclés.

C’est pourquoi une nouvelle version du langage, AltaRica 3.0, a été spécifiée. Elle présente
des améliorations d’ AltaRica Data-Flow aussi bien pour la structuration du modele que pour
la modélisation de comportements.

Pour permettre I’analyse des modeles AltaRica 3.0, des outils logiciels sont nécessaires.
L’un des objectifs du projet AltaRica 3.0 et du projet OpenAltaRica est de fournir un ensemble
d’outils de modélisation et d’analyse des modeles AltaRica 3.0.

4.1 Lelangage de modélisation AltaRica 3.0

Le langage de modélisation AltaRica 3.0 est un formalisme de modélisation haut-niveau
dédié aux études de sireté de fonctionnement [53]. La spécification complete de ce langage
est disponible [8].

AltaRica 3.0 est un langage orienté prototype : I’architecture des modeles est formalisée
par S2ML [9], ce qui permet de construire efficacement la structure du modele [57]. Le forma-
lisme mathématique, permettant la modélisation des comportements, est celui des systemes a
transitions gardées (GTS), qui sont des automates a états.

4.1.a Automate a états

Un modele AltaRica 3.0 est un automate a états : 1’état courant est porté par les variables
d’état, tandis que des transitions permettent de passer d’un état a I’autre. Les transitions sont
tirées lorsque 1’événement correspondant survient et si la garde de la transition est vérifiée :
leur action est alors exécutée.

La figure I.1 est un modele AltaRica 3.0 d’un systeme qui se comporte comme une mé-
moire booléenne. Sa variable d’état booléenne vsState contient son état courant. Lorsque 1’éve-
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nement eSwitchOff occurre, la transition correspondante est tirée : si vsState a pour valeur true
(garde de la transition), alors sa valeur passe a false (action de la transition). La figure 1.2 re-
présente le graphe des états accessibles (restreint a la variable d’état) de ce modele.

A~ W

< o W

block System
// le systeme une variable d’état booléenne
Boolean vsState (init = true);

// deux événements permettent de basculer la valeur de la variable d’état
event eSwitchOff (delay = 1);
event eSwitchOn (delay = 1);
transition
// Syntaxe des transitions

// événement : garde -> actions ;
eSwitchOff: vsState -> vsState := false;
eSwitchOn: not vsState —> vsState := true;

end

FIGURE 1.1 — Modele AltaRica 3.0 d’un systeme a deux états

eSwitchOn

vsState = true Seion vsState = false

FIGURE 1.2 — Graphe des états accessibles du modele AltaRica 3.0 figure 1.1

Les variables d’état peuvent étre de différents types : booléens, nombres entiers et réels,
ou encore appartenir a un domaine énuméré défini par I’utilisateur. Il est aussi possible de
définir des n-uplets de variables de différents types (appelés record), semblables aux structures
proposées en C/C++.

4.1.b Automate a états stochastique et temporisé

Les évenements des modeles AltaRica 3.0 sont temporisés : ils occurrent a des dates,
déterminées par leurs délais. Les délais courent a partir de I'instant auquel la garde de la
transition associée est vérifiée. Ils peuvent €tre constants (comme ceux du modele figure 1.1,
qui occurrent alternativement toutes les 1 unité de temps), mais peuvent aussi étre déterminés
de facon stochastique.

i Délais stochastiques

Le modele AltaRica 3.0 de la figure 1.3 décrit un systéme qui peut défaillir et étre réparé.
Ce type de systeme est connu dans le domaine de la siireté de fonctionnement comme étant
un "systeme Lambda-Mu" : ses évenements occurrent apres des délais qui suivent deux distri-
butions de probabilités exponentielles (c’est-a-dire a taux constants) de parametres lambda et
mu, exprimés en occurrences par unités de temps.
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Plusieurs distributions de probabilités sont disponibles dans le langage AltaRica 3.0 : ex-
ponentielle, Weibull. .. Le modélisateur peut aussi définir lui-méme des lois de probabilité

spécifiques [11].

block System
Boolean vsState (init = true);

0.0001; // taux de défaillance

parameter Real lambda

parameter Real mu = 0.01; // taux de réparation
// évenement de défaillance
event eFailure (delay = exponential (lambda)) ;
// événement de réparation
event eRepair (delay = exponential (mu));
transition
eFailure: vsState —> vsState := false;
eRepair: not vsState —> vsState := true;
end

FIGURE 1.3 — Modele AltaRica 3.0 d’un systéme a défaillance et réparation ("lambda-mu")

block System
Boolean vsState (init = true);
Boolean vsStop (init = false);

// deux événements permettent de basculer la valeur de la variable d’état
event eSwitchOff (delay = 1);
event eSwitchOn (delay = 1);
// un évenement avec un délai trop long pour survenir
event eStop (delay = 2);
transition
eSwitchOff: vsState and not vsStop -> vsState := false;
eSwitchOn: not vsState and not vsStop -> vsState := true;
eStop: not vsState and not vsStop -> vsStop := true;
end

FIGURE 1.4 — Modele AltaRica 3.0 d’un systéme avec une transition qui ne sera jamais tirée

ii Décompte du délai

Lorsque la garde d’une transition devient vérifiée le délai de I’événement correspondant
est déterminé, au besoin a I’aide d’un nombre aléatoire s’il est stochastique. Ce délai décroit
alors avec 1’avancement du temps de la simulation : I’événement correspondant survient, et
la transition est tirée, lorsque le délai arrive a zéro. Si entre-temps la garde n’est plus vérifiée
(suite au tir d’autres transitions), le délai ne décroit plus. Lorsque la garde redevient vérifiée,
le délai est de nouveau déterminé : il est soit remis a sa valeur (dans le cas d’un délai non
stochastique), soit de nouveau choisi a I’aide d’un nombre aléatoire (s’il est stochastique).
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eSwitchOn

vsState = false
vsStop = false

vsState = true
vsStop = false

»l/ vsState = false \\‘
eStop ‘. vsStop = true .’

eSwitchOff

FIGURE 1.5 — Graphe des états accessibles du modele AltaRica 3.0 figure 1.4

Ainsi, dans le cas du modele de la figure 1.4, I’événement eStop qui a un délai de 2 unités
de temps ne peut survenir que depuis le méme état que 1’événement eSwitchOn (les gardes des
transitions correspondantes sont identiques). Seulement, le second événement a un délai plus
court que le premier : I’événement eSwitchOn occurrera donc toujours avant que eStop ai pu
survenir. eStop ne surviendra donc jamais, et I’état dans lequel vsStop est vraie ne sera jamais
atteint (figure 1.5).

Cette "remise a z€ro" du délai lorsque la garde n’est plus vérifiée est le comportement par
défaut, mais peut étre empéchée en paramétrant I’évenement (policy = memory) : le délai dé-
croit toujours lorsque la garde est vérifiée, mais il n’est alors déterminé a nouveau que lorsque
I’évenement est effectivement survenu. Cette primitive du langage permet de modéliser des
phénomenes d’usure ou de consommation : par exemple, une plaquette de frein peut étre uti-
lisée pendant un certain temps avant de défaillir, ne plus freiner ne remet pas la plaquette a
neuf.

iii Evenements simultanés

Les délais définis par des distributions de probabilités rendent les modeles AltaRica 3.0
stochastiques. L’ autre aspect stochastique des modeles AltaRica 3.0 est rencontré lorsque deux
évenements occurrent a la méme date : I’ordre du tir des transitions correspondantes est alors
déterminé aléatoirement, en prenant en compte un poids dans le choix.

Ce type de cas est par exemple rencontré lors de la modélisation de panne au démarrage
d’un systeme. Au moment du démarrage, deux comportements sont possibles : soit le systeme
démarre, soit il défaille. Ceci peut étre modélisé en AltaRica 3.0 par deux évenements de méme
date d’occurrence : la premiere transition a étre tirée va étre déterminée stochastiquement.

Dans I’exemple figure 1.6, qui est un modele d’un interrupteur, la transition de démarrage
sans défaillance met la variable d’état représentant la position de I’interrupteur a true, rendant
impossible le tir de I’autre transition (a cause de sa garde). Inversement, le tir de la défaillance
au démarrage rend le tir de la transition de démarrage impossible. Une seule des deux tran-
sitions sera donc tirée. Ce choix se fera en prenant en compte le parametre expectation de
I’évenement : la probabilité de tirer la défaillance au démarrage est de gamma.

Dans le cas ou deux évenements simultanés ne seraient pas associés a des transitions ex-
clusives, la premicre a étre tirée serait choisie de la méme maniere. La seconde, toujours tirable
et associée a un éveénement dont le délai serait alors nul, serait tirée immédiatement apres.

iv  Notion d’état

Les modeles AltaRica 3.0 sont des descriptions d’automates a états temporisés. Formelle-
ment, I’état de I’automate comprend les valeurs des variables d’état, ainsi que les valeurs des
différents délais (que nous appellerons ensuite 1’échéancier).
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block System
Boolean vsState (init = true);
Boolean vsSwitch (init = false);

// taux de défaillance au démarrage

parameter Real gamma = 0.01;

// évenement de démarrage sans défaillance

event eStart (delay = Dirac(0), expectation = 1 - gamma);
// événement de défaillance au démarrage

event eFailureOnDemand (delay = Dirac(0), expectation = gamma);
transition
eStart: vsState and not vsSwitch -> vsSwitch := true;
eFailureOnDemand: vsState and not vsSwitch —-> vsState := false;
end

FIGURE 1.6 — Modele AltaRica 3.0 d’un systeme a démarrage et panne au démarrage

Par simplicité, les graphes des états accessibles représentés dans ce document ne diffé-
rencient les états que par les valeurs des variables d’états, sans tenir compte des valeurs des
différents délais.

4.1.c Architecture d’un systéme

Un systeme peut étre décrit comme étant un ensemble de composants assemblés suivant
une architecture. Dans un modele AltaRica 3.0, le comportement de chaque composant est
décrit par un automate a états temporisé et stochastique, tandis que 1’architecture du systeme
est décrite a I’aide de constructions issues de S2ML.

Une fois I’architecture décrite, les comportements des différents composants doivent étre
synchronisés. Deux mécanismes sont disponibles dans AltaRica 3.0 : la synchronisation des
évenements, et les variables de flux avec les assertions.

i S2ML et orientation prototype

AltaRica 3.0 utilise S2ML pour décrire I’architecture d’un systeme, ce qui en fait un
langage orienté prototype. Il est ainsi possible de définir des modeles de composants, qui
pourront ensuite étre instanciés plusieurs fois dans un mé&me modele de systéme ou de sous-
systeéme (mécanisme de composition).

Le systeme modélisé figure 1.7 possede deux composants réparables ("Lambda-Mu"). Au
lieu de décrire deux fois le comportement d’un composant réparable, un modele est créé (mot-
clé class). 11 est ensuite instancié une fois pour chaque composant dans la description du
systeme (qui n’est pas une classe, mais un bloc, comme I’indique le mot-clé block) : le systeme
est donc composé de deux composants réparables. Il est possible de modifier a I’instanciation
des valeurs de parametres : ici, le second composant aura un taux de défaillance différent du
premier.

D’autres constructions de 1’architecture du modele AltaRica 3.0 sont possibles :
e une classe ou un bloc peut étre défini en étendant une autre classe (mécanisme d’héri-

tage);
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class RepairableComponent // description d’un composant réparable

Boolean vsState (init = true);

parameter Real lambda = 0.0001; // taux de défaillance
parameter Real mu = 0.01; // taux de réparation
event eFailure (delay = exponential (lambda)); // événement de défaillance
event eRepair (delay = exponential (mu)); // événement de réparation
transition
eFailure: vsState —-> vsState := false;
eRepair: not vsState -> vsState := true;
end

block System // description du systeme
// le systéme a deux composants réparables
// Componentl et Component?
RepairableComponent Componentl;
RepairableComponent Component2 (lambda = 0.04);
// Component2 sera instancié avec un taux de défaillance lambda différent

end

FIGURE 1.7 — Modele AltaRica 3.0 d’un systeme avec deux composants réparables

e un bloc ou une instance de classe peut faire partie de plusieurs blocs simultanément
(mécanisme d’agrégation);

e un bloc peut étre défini en clonant un autre bloc (mécanisme de clonage).

Ces différents mécanismes de construction permettent de décrire de fagon efficace I’ar-
chitecture d’un modele AltaRica 3.0 d’un systeme complexe. IlIs rendent aussi possible la
construction de bibliotheques de modeles de composants et systemes génériques (via les classes
et les parametres), a instancier ou étendre lors de la modélisation d’une solution technique : le
gain de temps lors de 1la modélisation de plusieurs modeles proches peut alors étre important.

ii Synchronisation des événements
Pour synchroniser le comportement de plusieurs composants, il est possible de synchro-
niser leurs évenements.

Un cas d’utilisation classique est la survenance d’une défaillance de cause commune : un
évenement (un incendie, une surtension électrique. . .) cause la défaillance de plusieurs compo-
sants simultanément. Ainsi, dans le modele de la figure 1.8, I’événement e CCF est synchronisé
avec les défaillances des deux composants.

La synchronisation avec chaque défaillance est optionnelle (indiqué par le " ?") : un com-
posant qui est déja défaillant n’empéche pas la défaillance de cause commune de survenir.
Seules les transitions synchronisées tirables (dont les gardes sont vérifiées) seront tirées. Il est
possible de rendre les synchronisations obligatoires (en remplacant les " 7" par des "/") : les
transitions synchronisées devront obligatoirement étre tirables pour que 1’évenement synchro-
nisé survienne.

Les événements correspondant aux transitions synchronisées (ici, les défaillances des com-
posants) peuvent toujours survenir, indépendamment de la transition. Il est possible de les
empécher de survenir seuls a I’aide du mot-clé hidden.
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class RepairableComponent
Boolean vsState (init = true);

parameter Real lambda = 0.0001;
parameter Real mu = 0.01;
event eFailure (delay = exponential (lambda)) ;
event eRepair (delay = exponential (mu));
transition
eFailure: vsState —-> vsState := false;
eRepair: not vsState -> vsState := true;
end

block System
RepairableComponent Componentl;
RepairableComponent Component?2;
// évenement de la défaillance de cause commune
event eCCF (delay = exponential (0.002));
transition
// synchronisation des défaillances des composants
// avec la défaillance de cause commune
eCCF: ?Componentl.eFailure & ?Componentl.eFailure
end

FIGURE 1.8 — Modele AltaRica 3.0 d’un systeme avec deux composants réparables et une
défaillance de cause commune

iii. Variables de flux et assertions

Un bloc peut étre composé de variables de flux, qui peuvent avoir les mémes types que
les variables d’état (booléen, entiers, réels, énumérés). Celles-ci peuvent étre utilisées dans
les gardes des transitions, et permettent donc de synchroniser les comportements de plusieurs
composants.

Les transitions ne peuvent en revanche pas, dans leur action, leur affecter de valeur. La
valeur des variables de flux est calculée aprés chaque tir de transition, a partir des assertions.
Les variables de flux sont des variables "sans mémoire", contrairement aux variables d’état, et
leurs valeurs ne dépendent que des valeurs actuelles des autres variables de flux et des variables
d’état.

Le modele AltaRica 3.0 de la figure 1.9 est celui d’un systéme avec deux composants ré-
parables ("Lambda-Mu") qui possedent chacun deux variables de flux : une d’entrée (vfIn) et
une de sortie (vfOut). Leurs assertions indiquent que la valeur de la variable de sortie est égale
a la valeur de la variable d’entrée, a la condition que le composant soit en état de bon fonc-
tionnement. La garde de la transition de défaillance a ét€ modifiée par rapport aux exemples
précédents, pour que le composant ne puisse défaillir que lorsqu’il est effectivement utilisé,
c’est-a-dire lorsqu’il est en bon état et que la variable d’entrée est a la valeur true.

Le systeme possede deux composants, reliés en série : la sortie du premier composant est
envoyée a I’entrée du second composant, comme décrit par les assertions du bloc qui décrit
le systeme. L’entrée du systeme est envoyée au premier composant, et la sortie du second
composant est reliée a la sortie du systeme.
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Le graphe des états accessibles de ce modele, figure 1.10, indique en plus des valeurs des
variables d’états les valeurs de deux variables de flux. On peut ainsi remarquer que dans 1’état
ou le premier composant est défaillant et le second en bon fonctionnement, ce dernier voit sa
variable de flux d’entrée a la valeur false : il ne peut donc pas défaillir.

class RepairableComponent
Boolean vsState (init = true);

parameter Real lambda = 0.0001;

parameter Real mu = 0.01;

event eFailure (delay = exponential (lambda)) ;
event eRepair (delay = exponential (mu));

Boolean vfIn (reset = false); // déclaration de deux variables de flux
Boolean vfOut (reset = false); // a 1’aide du mot-clé "reset"

transition
// Pas de défaillance si le composant n’est pas utilisé
eFailure: vsState and vfIn -> vsState := false;
eRepair: not vsState -> vsState := true;

assertion

// Si le composant n’est pas défaillant, alors le flux en sortie est é
gal au flux en entrée
if vsState then vfOut := vflIn;

end

block System
RepairableComponent Componentl;

RepairableComponent Component2;

Boolean vfStart (reset = false);

Boolean vfEnd (reset = false);
assertion
vifStart := true; // valeur de départ

// Association en série des composants
// vfStart —--> Componentl —--> Component2 —--> vfEnd

Componentl.vfIn := vfStart;
Component2.vfIn := Componentl.vfoOut;
vfEnd := Component2.vfOut;

end

FIGURE 1.9 — Modele AltaRica 3.0 d’un systeéme avec deux composants réparables et
synchronisation par variables de flux

Le calcul des valeurs des variables de flux aprés chaque tir de transition est réalisé en
propageant les assertions, par le mécanisme dit du point fixe (voir A.2.2).

Le principe de ce mécanisme est une application itérative des assertions jusqu’a un point
fixe dans lequel aucune assertion ne peut plus étre appliquée. Les variables de flux non en-
core affectées prennent alors leur valeur par défaut (configurée par le mot-clé reset), et une
vérification de la cohérence de I’ensemble des valeurs est menée.
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C1l.eRepair

Cl.vsState = false
C2.vsState = true
C2.vfIn = false
viEnd = false

Cl.vsState = true
C2.vsState = true
C2.viIn = true
viEnd = true

C1l.eFailure

C2.eFailure C2.eRepair C re ! C2.eRepair

Cl.eRepair

Cl.vsState = false
C2.vsState = false
C2.vfIn = false
vfEnd = false

Cl.vsState = true
C2.vsState = false
C2.vfIn = true
viEnd = false

C1l.eFailure

FIGURE 1.10 — Graphe des états accessibles du modele AltaRica 3.0 figure 1.9

1l est possible de définir des relations bidirectionnelles entre variables de flux : A dépend
de B, et B dépend de A. Les directions des flux sont alors déterminées apres chaque tir de
transition par le mécanisme du point fixe, et dépendent des valeurs des variables d’état : elles
peuvent donc changer au cours d’une méme simulation.

Cette possibilité, qui est une évolution majeure du langage par rapport a sa version précé-
dente, permet de modéliser des composants de facon acausale (sans entrée ou sortie définie).
Un exemple d’utilisation est le cas de tuyaux formant un réseau de distribution de fluide ou
d’énergie : un cable électrique peut étre utilisé pour transmettre de 1’énergie dans un sens ou
dans I’autre. Sa modélisation est donc grandement facilitée par cette possibilité, au prix d’un
calcul plus cofiteux lors de la simulation du modele.

La mise a plat de ce mécanisme, c’est-a-dire le calcul exhaustif des valeurs des variables de
flux en fonction des valeurs des variables d’état, est dans le cas général prohibitif. Il est donc
difficile de compiler, sans perte d’information, un modele AltaRica 3.0 dans un formalisme
d’automates a états dépourvu de mécanisme du point fixe.

4.1.d Observateurs

Les observateurs AltaRica 3.0 permettent au modélisateur d’indiquer quelles grandeurs ou
quantités du modele sont possiblement intéressantes pour 1’étude de streté de fonctionnement
du modele. Ils ne sont pas utilisables dans les transitions ou les assertions : ils ne sont destinés
qu’aux outils d’analyse de modeles, et donc a 1’analyste.

Techniquement, les observateurs AltaRica 3.0 sont des variables (booléennes, entieres,
réelles ou énumérées), dont la valeur est définie par une expression calculée apres chaque tir
de transition et apres calcul des valeurs des variables de flux : ils n’ont pas de mémoire (comme
les variables de flux). Cette expression dépend des variables d’état et de flux du modele.

Dans le modele de la figure 1.9, une grandeur intéressante pour une étude de sireté de
fonctionnement est la valeur en sortie du systeme, c’est-a-dire la valeur de la variable de flux
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de sortie du bloc modélisant le systeme : elle correspond au bon fonctionnement ou non du
systéme complet. Un observateur peut alors tre défini en ajoutant, dans la description du bloc :

24 // définition de 1’observateur

25 observer Boolean oOut = vfEnd;

4.1.e Mise a plat d’un modéele AltaRica 3.0

L architecture est une information utile pour la modélisation, mais est superflue pour 1’ana-
lyse du comportement d’un modele : avant d’étre étudié, un modele AltaRica 3.0 est mis a plat.

Un modele AltaRica 3.0 est structuré en plusieurs composants. Chaque composant est un
GTS qui échange des informations ou est synchronisé avec d’autres composants. Le résultat
de la mise a plat d’un modele AltaRica 3.0 est un unique GTS.

i Systémes de transitions gardées (GTS)

Les systemes de transitions gardées [62] sont concus comme un formalisme pivot [56]
pour la modélisation et les analyses de sfireté de fonctionnement. Il généralise les formalismes
classiques, comme les blocs-diagramme, les chaines de Markov et les réseaux de Petri. Une
définition synthétique est disponible dans I’annexe A.

Ce sont des modeles de machines a état temporisés et stochastiques : les transitions sont
associées a des évenements, dont les délais d’occurrence sont déterminés par des distributions
de probabilité (sans restriction sur les distributions de probabilités). Ils permettent la descrip-
tion de modeles de systémes avec des boucles instantanées, et la définition de composants
acausaux. Les systemes avec des flux bidirectionnels (systémes électriques, réseaux...) sont
ainsi facilement modélisables.

ii Mise a plat de I’architecture

Certains mécanismes présents dans le langage de modélisation AltaRica 3.0 n’existent pas
dans les GTS, et doivent donc étre remplacés par des mécanismes équivalents pour obtenir un
unique GTS : c’est le cas des mécanismes apportés par S2ZML, comme la composition. La mise
a plat de I’architecture consiste a synthétiser tous les automates a états décrits dans le modele
AltaRica 3.0, en supprimant I’architecture mais en conservant les comportements décrits par
les synchronisations.
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block System
Boolean Componentl.vsState (init = true);
Boolean Component2.vsState (init = true);

event Componentl.eFailure (delay = exponential (0.0001));

event Componentl.eRepair (delay = exponential (0.01));

event Component2.eFailure (delay = exponential (0.0001));

event Component2.eRepair (delay = exponential (0.01));

Boolean vfStart (reset = false);

Boolean vfEnd (reset = false);

Boolean Componentl.vfIn (reset = false);

Boolean Componentl.vfOut (reset = false);

Boolean Component2.vfIn (reset = false);

Boolean Component2.vfOut (reset = false);

observer Boolean oOut = vfEnd;

transition
Componentl.eFailure: Componentl.vsState and Componentl.vfIn ->
Componentl.vsState := false;
Componentl.eRepair: not Componentl.vsState —-> Componentl.vsState :=
true;
Component2.eFailure: Component2.vsState and Component2.vfIn ->
Component2.vsState := false;
Component2.eRepair: not Component2.vsState -> Component2.vsState :=
true;

assertion
viStart := true;
Componentl.vfIn := vfStart;
if Componentl.vsState then Componentl.viOut := Componentl.vfIn;
Component2.vfIn := Componentl.vfoOut;
if Component2.vsState then Component2.vfOut := Component2.vfIn;
vfEnd := Component2.vfOut;

end

FIGURE .11 — GTS obtenu par mise a plat du modele AltaRica 3.0 figure 1.9

Par exemple, la figure I.11 présente le GTS obtenu par mise a plat du modele AltaRica 3.0
présenté figure 1.9. On peut remarquer que les instanciations des composants réparables ont
été substituées par les GTS correspondants, et que toutes les variables, assertions, transitions
et tous les événements et observateurs sont au niveau du bloc (et non plus dans un composant
du bloc). Le comportement du modele AltaRica 3.0 et de ce GTS sont strictement identiques :
seule I’'information sur I’architecture (c’est-a-dire a quel composant "appartient” chaque éve-
nement ou variable) est supprimée.

iii Simplifications lors de la mise a plat

La mise & plat d’un modele AltaRica 3.0 en un unique GTS peut étre 1’occasion de sim-
plifier le modele, par exemple en supprimant des variables de flux qui ne font que "recopier”
des valeurs de variables d’état ou en réorganisant les assertions.

La spécification de ces opérations de simplification garantit uniquement que le comporte-
ment vu au travers des observateurs sera conservé : les études du comportement d’un modele
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AltaRica 3.0 simplifié et non simplifié donneront les mémes résultats, car les deux se feront
au travers des observateurs.

4.2 Le projet AltaRica 3.0

Le projet AltaRica 3.0 [54] vise a proposer un ensemble cohérent d’outils destinés aux
études de siireté de fonctionnement. Ces outils sont regroupés en quatre ateliers :

e un atelier de gestion des modeles de slireté de fonctionnement, permettant la compa-
raison et la synchronisation de divers modeles d’un méme systeme ou de différentes
solutions techniques;

e un atelier d’interfacage avec des modeles Open-PSA. Open-PSA [68] est un format
d’échange de modeles de siireté de fonctionnement : son objectif est de permettre I’étude
d’un méme modele par différents outils de calcul acceptant des formats d’entrée diffé-
rents.

e un atelier d’édition et d’animation graphique de modeles, GraphXica [55]. L utilisa-
tion d’outils graphiques de représentation d’un modele facilite leur compréhension et la
communication des résultats des études de stireté de fonctionnement.

o un atelier d’édition et d’étude de modeles AltaRica 3.0, dans lequel les travaux présentés
dans la suite de ce document s’inscrivent.

L atelier AltaRica 3.0 propose un ensemble d’outils de calcul pour réaliser des études de
stireté de fonctionnement. Tous ces outils travaillent sur des modeles AltaRica 3.0 : I’analyste
a ainsi a sa disposition plusieurs outils lui permettant de choisir une stratégie de traitement
adaptée a son besoin et ses contraintes.

Ces outils permettent :
e la simulation du modele AltaRica 3.0 (simulateur pas-a-pas, simulateur stochastique)
e la compilation vers un autre formalisme, afin de I’étudier avec un outil dédié a ce for-
malisme (compilateurs vers les arbres de défaillances et les chaines de Markov), sous
certaines conditions sur le modele.

4.2.a Simulateur pas-a-pas

Le simulateur pas a pas permet de simuler un modele AltaRica 3.0, sans tenir compte des
distributions de probabilité sur les délais. Les informations de temporisation du GTS ne sont
pas prises en compte. L’analyste a le choix de la transition a tirer parmi celles qui sont tirables.

Cet outil ne permet pas de calculer des indicateurs de slireté de fonctionnement, mais
permet au modélisateur de tester ses modeles. Cette étape est nécessaire car elle permet a
I’analyste de corriger son modele avant de 1’exploiter avec un autre outil de calcul pour évaluer
des grandeurs de stireté de fonctionnement.

4.2.b Compilateur vers les arbres de défaillances

Le compilateur vers les arbres de défaillances [53] permet de réaliser des études par arbres
de défaillances d’un modele AltaRica 3.0. Le modele est compilé en un arbre de défaillances
au format Open-PSA, et est ensuite simulable a I’aide d’un outil de calcul spécialisé tel que
XFTA [64].
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L’évenement redouté est un observateur AltaRica 3.0 : il est donc possible de réaliser des
études par arbres de défaillances portant sur des évenements redoutés différents, a partir d’un
méme modele AltaRica 3.0.

Pour que les résultats obtenus soient significatifs, les modeles AltaRica 3.0 utilisés doivent
présenter des propriétés proches de celles des arbres de défaillances : par exemple, les évene-
ments doivent étre indépendants, sinon les grandeurs obtenues par ces études peuvent ne pas
étre représentatives. C’est également le cas des modeles AltaRica 3.0 avec des cycles (par
exemple des composants pouvant étre réparés), car les études par arbres de défaillances ne
prennent pas en compte cet aspect des modeles.

4.2.c Compilateur vers les chaines de Markov

De la méme maniere que pour les arbres de défaillances, le compilateur vers les chaines de
Markov [15] permet de réaliser des études par chaines de Markov d’un modele AltaRica 3.0.

Pour que 1I’étude soit représentative, le modele AltaRica 3.0 doit présenter les mémes pro-
priétés mathématiques que celles attendues d’une chaine de Markov : les transitions doivent
étre soit immédiates, soit &tre associées a des distributions de probabilités exponentielles, afin
de respecter I’hypotheése markovienne.

4.2.d Simulateur stochastique

Les compilateurs vers les arbres de défaillances et vers les chaines de Markov permettent
d’évaluer des grandeurs de slireté de fonctionnement, a la condition que le modele étudié
présente des propriétés particulieres. Une solution pour I’étude de modeles sans propriétés
particulieres est I’utilisation de la simulation stochastique.

Les travaux présentés dans la suite de ce document concernent la spécification et le déve-
loppement d’un outil de simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0.

4.3 Le projet OpenAltaRica

Les travaux présentés dans ce document ont été réalisés au sein du projet OpenAltaRica
[71], qui est un projet de recherche piloté par I'IRT SystemX, en partenariat industriel avec
Apsys, Thales et Safran. Ses objectifs sont :

e améliorer I’efficacité des processus de modélisation dans le domaine de la siireté de
fonctionnement, et faciliter I’intégration de la siireté de fonctionnement avec les autres
activités d’ingénierie des systemes complexes. Le chapitre IV est un cas d’étude de la
modélisation d’un systeme mécatronique, prenant en compte aussi bien la partie maté-
rielle que la partie logicielle pour mener 1’étude de stireté de fonctionnement.

e travailler a la mise en ceuvre de I’approche dirigée par les modeles (MBSA) pour la
certification des systémes critiques. Ainsi, le chapitre V propose une méthodologie pour
évaluer le bon fonctionnement d’un outil de simulation stochastique dans un contexte
de certification d’un systéme critique.

Pour atteindre ses objectifs, le projet OpenAltaRica propose une plateforme logicielle qui

est une implémentation de référence des outils et méthodes d’études de siireté de fonction-
nement basés sur AltaRica 3.0. Le simulateur stochastique de modeles AltaRica 3.0 dont la
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spécification (chapitre II) et 'implémentation (chapitre III) sont présentées dans ce document
est 'un des composants de la plateforme OpenAltaRica (téléchargeable depuis [71]).

5 Simulation stochastique

Lorsque le modele ne présente pas de propriétés mathématiques facilitant les calculs, ou
lorsqu’il est de taille trop importante, un calcul exhaustif n’est pas possible. La simulation
stochastique permet d’obtenir des estimations de grandeurs sur des modeles, quels que soient
les modeles et leur taille, tant qu’ils sont simulables (au sens interprétables). Sa limitation
majeure est son colit en temps de calcul, qui peut étre prohibitif.

Cette méthode a déja été expérimentée pour réaliser des études de silireté de fonctionne-
ment. On s’intéresse particulierement a la simulation stochastique de modeles de siireté de
fonctionnement états-transitions (réseaux de Petri stochastiques généralisés, chalnes de Mar-
kov, GTS...), donc a la simulation de machines a états stochastiques et temporisés.

Apres avoir décrit le principe de la simulation stochastique (I.5.1), son utilisation pour des
études de sireté de fonctionnement sera décrite (1.5.2), ainsi que différents travaux cherchant
a améliorer cette méthode (1.5.3).

5.1 Principe de la simulation stochastique

Le principe de la simulation stochastique est de réaliser un grand nombre d’expériences
identiques. Le caractere stochastique du modele va produire, pour chaque expérience, des ré-
sultats différents !. Une étude probabiliste sur cet ensemble de résultats va permettre d’obtenir
une estimation du comportement moyen du modele : cette estimation devrait étre proche de la
valeur réelle, d’apres la loi des grands nombres.

Loi des grands nombres (théoréeme de Markov)

Pour des observations indépendantes et non identiquement distribuées [76] :

Soit {Z;} une suite de variables aléatoires indépendantes d’espérance finie p;, = E(Z;).
Si:
0 E’Zt _ Mt’1+5

EI5>0telqueZ pEn) < 00
t=1
Alors :
Zt .y presquﬂrement 0

Ainsi, la moyenne (dite empirique) d’un échantillon de variables aléatoires (les résultats
de chaque expérience) tend vers I’espérance de leur loi de probabilité (la valeur réelle) lorsque
la taille de I’échantillon augmente. L’écart entre 1’estimation et la valeur réelle sera ainsi pro-
babilistiquement plus faible avec de plus grands échantillons.

1. On confondra dans le cadre de ce travail la simulation stochastique avec les méthodes de Monte-Carlo : les
modeles étudiés sont stochastiques, 1’aléatoire est présent a la fois dans le modele simulé et dans la méthode de
simulation.
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5.1.a Simulation stochastique d’un automate a états

La simulation stochastique d’un automate a états stochastique et temporisé consiste a gé-
nérer des histoires possibles pour cet automate. Une histoire est une suite d’états, depuis un
état initial jusqu’a un état final, séparés par des transitions datées. En raison de 1’aspect sto-
chastique du modele, chaque histoire simulée va étre différente. C’est grace a cette variation
des histoires qu’il sera possible d’estimer les indicateurs recherchés.

Algorithme 1 : Simulation stochastique d’un automate a états

1 pour n simulations faire
2 Générer une histoire en simulant I’automate a état;
3 fin

4 Etudier les histoires générées pour estimer les indicateurs recherchés;

i Simulation d’un automate a états temporisé
Un automate a états temporisé est un systeme a éveénements discrets : I’état du modele
évolue lorsqu’un évenement se produit. Ces événements sont donc a I’origine de transitions
qui permettent de passer d’un état a un autre.
L’algorithme de simulation d’un tel automate peut alors se résumer a :

Algorithme 2 : Simulation d’un automate a états temporisé

1 Affecter les valeurs initiales aux variables;

2 tant que la condition d’arrét n’est pas vérifiée faire

3 Mettre a jour I’échéancier des éveénements tirables;

4 Trouver le prochain événement programmé;

5 Avancer le temps jusqu’au prochain événement programmé;
6 Modifier les valeurs des variables suivant la transition;

7 fin

L’exécution de cet algorithme permet d’obtenir une histoire, ¢’est-a-dire une suite d’états
séparés par des évenements (avec leur date d’occurrence) représentant 1’évolution de I’état de
I’automate au cours de la simulation.

ii Simulation d’un automate a états stochastique et temporisé

Pour les automates a états stochastiques et temporisés, les événements surviennent a des
dates aléatoires en suivant des distributions de probabilité. L’algorithme de simulation de ces
automates est donc identique, a 1’étape de mise a jour de 1’échéancier pres : les événements
seront ajoutés a I’échéancier en choisissant au hasard leur date d’occurrence. Deux simulations
du méme automate donneront donc deux histoires différentes. La simulation stochastique de
cet automate va permettre de générer un ensemble d’histoires qui permettront alors d’estimer
les indicateurs recherchés.

5.1.b Génération de nombres aléatoires

La simulation stochastique repose sur la génération d’une quantité importante de nom-
bres aléatoires, car les choix des transitions de 1’automate a tirer et leurs dates de tirs sont
déterminés a 1’aide de nombres aléatoires.
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La génération de nombres aléatoires par logiciel (déterministe) est un probleme connu : il
ne peut exister que des générateurs de nombres pseudo-aléatoires. Une littérature abondante
existe sur ce sujet [49], et de nombreux générateurs de nombres pseudo-aléatoires de qualité
sont disponibles : ce theme ne sera pas développé dans ce document.

5.1.c Exploration partielle de I’espace d’état

La simulation stochastique ne réalise pas une exploration exhaustive de 1’espace d’état
de I’automate a états. Chaque histoire va correspondre a seulement un chemin dans 1’espace
d’état. L’ensemble des histoires ne va donc couvrir qu’une partie de ’espace d’état accessible.

Cette exploration partielle est un avantage pour sa performance et son utilisabilité : I’es-
pace d’état n’est pas construit de fagon complete (comme pour la simulation par chaine de
Markov), ni méme exploré entierement de facon symbolique. Des modeles complexes peuvent
ainsi &tre simulés stochastiquement sans moyens de calcul importants, puisqu’une partie seule-
ment de I’espace d’état est parcourue.

En contrepartie, les comportements représentés dans la partie non explorée ne seront pas
visibles. Comme le choix des chemins parcourus repose sur leurs probabilités d’occurrence, il
devient difficile d’observer des comportements “rares”, c’est-a-dire avec une tres faible pro-
babilité d’occurrence.

5.1.d Estimation des valeurs et erreurs

Les comportements rencontrés lors d’une simulation stochastique ne correspondant qu’a
une partie de I’espace d’état accessible, les mesures ne sont pas completes. Ainsi, il n’est pas
possible de connaitre précisément une grandeur : on ne peut que 1’estimer.

Dans le cas d’une grandeur probabiliste (comme le sont les grandeurs de streté de fonc-
tionnement), on cherchera a estimer les parametres de sa distribution de probabilité, par exemple
ceux de la loi de Bernoulli (I1.3.3.a) pour les distributions discretes de probabilité (par exemple
pour des valeurs booléennes), ou de la loi normale pour les distributions continues (I1.3.3.b).

La grandeur étudiée est inconnue, on souhaite en obtenir une estimation : la simulation
stochastique donne une valeur estimée de cette grandeur, ainsi qu’un intervalle de confiance
concernant cette estimation. La valeur estimée correspond a la valeur qu’aurait la grandeur si
le tirage était parfait et complet, c’est-a-dire que toutes les possibilités avaient été mesurées en
respectant leurs probabilités. Comme le tirage n’est ni parfait ni complet, la véritable valeur
de la grandeur est différente de cette valeur estimée. Elle en est toutefois probablement a
une faible distance : ’intervalle de confiance permet de borner cette distance, a un degré de
confiance pres.

Un résultat typique de simulation stochastique sera donc composé de deux valeurs :

e La valeur estimée : X

e Lintervalle de confiance a n% : [ X : X |

min’ “*max

Ce résultat pourra étre lu : "Il y a n% de probabilité que la valeur soit comprise entre X . = et

min
X’V?Ml$”'
En accord avec la loi des grands nombres, I’intervalle de confiance décroit avec la taille
de I’échantillon. Le degré de confiance peut €tre choisi arbitrairement : il est classiquement de
95% ou de 99%. Un degré de confiance de 99% implique qu’une estimation sur 100 (Ie 1%

restant) sera erronée : la valeur réelle de la grandeur sera en dehors de I’intervalle de confiance.
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5.2 Utilisation de la simulation stochastique pour la siireté de fonctionnement

La simulation stochastique présente de nombreux avantages pour des analyses de slireté
de fonctionnement [79]. Le plus important est I’absence de contrainte sur le modele (dans le
cas de modeles de type automate a état) : tous les comportements peuvent étre simulés, ce qui
n’est pas le cas des simulations utilisant les chaines de Markov ou les arbres de défaillances.
Ainsi, les conséquences de redondances ou de politiques de maintenance sur des indicateurs
de siireté de fonctionnement peuvent étre calculées par cette méthode.

Pour la méme raison, il est possible de calculer des indicateurs de siireté de fonctionnement
complexes, du moment qu’ils peuvent étre calculés expérience par expérience. L’ estimation de
leur valeur ne dépendra alors pas de leur complexité.

Les caractéristiques propres a la simulation stochastique génerent toutefois des inconvé-
nients pour son utilisation pour une étude de siireté de fonctionnement. On peut citer le risque
d’erreur et le traitement des événements rares.

5.2.a Risque d’erreur

L’estimation des valeurs, avec son intervalle de confiance, comporte un risque d’erreur.
Ce risque est connu, et peut &tre maitrisé : I’intervalle de confiance est calculé pour un risque
d’erreur donné. 11 est donc possible de décider du niveau de risque pris. De plus, en raison
de la distribution normale de la valeur estimée, une valeur estimée fausse (c’est-a-dire dont
Iintervalle de confiance ne contient pas la valeur de la grandeur mesurée) sera, avec une forte
probabilité, quand méme proche de la grandeur mesurée : plus simplement, si le degré de
risque porte sur la valeur, le risque que I’ordre de grandeur de la valeur mesurée soit faux
est bien plus faible. Dans le cadre d’une étude de slireté de fonctionnement d’avant-projet,
une estimation de 1’ordre de grandeur est généralement suffisante pour comparer des solutions
techniques. Ce risque n’empéche donc pas I’utilisation de la simulation stochastique pour les
études préliminaires de siireté de fonctionnement.

5.2.b Evenements rares

L’exploration partielle de I’espace d’état rend 1’observation d’évenements "rares" difficile.
Ainsi, un événement survenant avec une probabilité de 10~¢ demandera environ 10° expé-
riences par simulation stochastique pour €tre observé, et quelques ordres de grandeur supplé-
mentaires pour pouvoir estimer de facon satisfaisante ses conséquences.

Les phénomenes étudiés dans le cadre d’une étude de siireté de fonctionnement sont sou-
vent provoqués par un dysfonctionnement de plusieurs composants. Or, la défaillance conco-
mitante de plusieurs composants est un évenement rare. Il est donc nécessaire de générer un
grand nombre d’histoires pour les observer et mesurer les conséquences des évenements rares.

5.3 Accélération de la simulation stochastique

Pour permettre la prise en compte des événements rares en un temps raisonnable, la simu-
lation stochastique peut étre accélérée. Cette accélération peut étre obtenue soit en accélérant
la simulation d’une histoire du modele étudié, soit en améliorant 1’algorithme de simulation
stochastique pour diminuer le nombre d’histoires complétes a générer pour mesurer 1’influence
de ces événements rares.
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Un indicateur de la performance d’une simulation stochastique utilisé historiquement est

la "figure of merit" (FOM) [66] :
1

R2.T
Avec R Derreur relative du résultat de la simulation, et 7" le temps utilisé pour obtenir un
nombre fixé de mesures. La valeur de la FOM dépend évidemment du modele simulé et du

FOM =

nombre de mesures retenues pour 7. La FOM est donc utile pour comparer la simulation d’un
méme modele par des méthodes de Monte-Carlo différentes : plus la FOM est grande, plus la
performance est bonne. Plus la performance est bonne, plus un nombre important d’histoires
pourront étre générées en un temps donné, et donc plus les événements rares pourront &tre
étudiés.

L erreur relative peut étre estimée par la variance : un ensemble de méthodes d’accélération
de la simulation de Monte-Carlo visent & 1’amélioration de la FOM par la réduction de la
variance. Un autre ensemble de méthodes visent a réduire le temps de calcul nécessaire pour
obtenir un grand nombre de mesures.

5.3.a Méthodes d’amélioration de la FOM par réduction de la variance

i Importance Sampling

La méthode nommée “Importance Sampling” (IS) [44] consiste a modifier des distribu-
tions de probabilités, associées a des événements du modele, afin de privilégier 1’occurrence
de I’évenement rare étudié.

Les modifications doivent étre raisonnées, et les résultats obtenus a I’aide du modele modi-
fié doivent étre corrigés pour estimer ceux du modele non modifié. Le calcul de cette correction
et I'utilisation de cette technique sont plus difficiles et le gain est plus faible lorsque le temps
de mission simulé devient grand [47].

Cette technique ne permet d’estimer la probabilité d’occurrence que d’un seul événement
rare a la fois : I’étude de plusieurs évenements rares doit faire 1’objet d’études distinctes. De
plus, il est nécessaire de connaitre les combinaisons de transitions qui menent a cet événement :
cette information est facile a obtenir dans le cas de la simulation d’une chaine de Markov (il
s’agit d’une recherche de chemin dans le graphe d’état, qui est construit). La construction du
graphe d’états d’un modele AltaRica 3.0 a généralement un cofit prohibitif. Il devient donc
difficile de trouver ces combinaisons de transitions. Cette méthode n’est pas utilisable pour
accélérer la simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0 qui ne présentent pas de particu-
larité permettant une construction facile de leur graphe d’état.

ii Splitting et Multilevel Splitting

Un évenement est d’autant plus rare qu’il est le résultat d’une suite de tirs de transitions de
probabilités faibles. Pour pouvoir I’observer, il faut donc avoir la "chance" que la simulation
stochastique tire la premiere transition, puis avoir de nouveau la "chance" qu’elle tire dans
la méme histoire la seconde transition, et ainsi de suite jusqu’a ce que I’évenement rare soit
observé. Si dans une histoire générée, toutes les transitions nécessaires sauf la derniere sont
tirées, alors I’évenement rare n’est pas observé, et I’algorithme de simulation de Monte-Carlo
recommence la simulation de I’histoire suivante a I’état initial.

Pour pouvoir observer I’événement rare en un nombre limité de simulations, il est tentant
de ne pas recommencer la simulation de chaque histoire a I’état initial, et de réutiliser le début
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d’une histoire qui s’est rapprochée de 1’évenement rare. C’est le principe de la méthode du
"Splitting" [39] : lorsque I’histoire générée atteint un état proche de I’événement rare, elle
est divisée en plusieurs sous-histoires qui vont chacune étre générées a partir de cet état. Les
résultats de ces différentes sous-histoires seront comptabilisés dans le résultat final de fagon
pondérée (la somme des poids des sous-histoires vaudra le poids d’une seule histoire), afin de
ne pas corrompre le résultat de la simulation de Monte-Carlo.

Cette méthode peut étre étendue pour étre a plusieurs niveaux : le "Multilevel Splitting"
[24, 46] est efficace lorsque 1’évenement redouté est le résultat d’'une longue suite d’évene-
ments, en subdivisant les histoires (et les sous-histoires) en différents états, chacun plus proche
de I’évenement redouté.

Le choix des états dans lesquels subdiviser est important : ils doivent &tre suffisants pour
rendre la méthode efficace, mais ils ne doivent pas €tre trop nombreux pour ne pas rendre
les calculs plus coliteux qu’une simulation de Monte-Carlo classique. Ce choix peut étre fait
prenant en compte la probabilité des évenements survenus (Fixed Effort Method) [28]. Le
paramétrage est difficile : la méthode est moins efficace lorsque les états intermédiaires ne
sont pas assez rares. Une solution pour déterminer un bon paramétrage est une pré simulation
du modele [2].

De méme que pour I’"Importance Sampling", ces méthodes de réduction de la variance né-
cessitent de déterminer une distance de 1’état du modele a I’événement rare, afin de déterminer
le ou les états justifiant une séparation ("splitting") de I’histoire. De plus, la notion d’état d’un
modele AltaRica 3.0 inclut I’état de I’échéancier, et donc les dates de tir des prochaines tran-
sitions : en utilisant cette méthode pour la simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0,
les sous-histoires d’'une méme histoire auraient le méme début de suite de transitions. Cette
méthode est donc adaptée a la simulation stochastique de chaines de Markov, mais n’est pas
facilement adaptable pour accélérer la simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0 pour
lesquels 1’échéancier contient une partie de 1’état.

iii Meéthode de conditionnement temporel
Le conditionnement temporel [23] part de la méme constatation que les méthodes de

"Splitting" : lorsque la simulation est dans un état proche de I’éveénement rare, il est regret-
table de ne pas en profiter pour observer ses conséquences. Les méthodes de "Splitting" di-
visent I’histoire générée en plusieurs sous-histoires a partir d’un tel état, en espérant qu’une
ou plusieurs de ces sous-histoires permettent d’observer I’évenement rare et ses conséquences.
Le principe des méthodes de conditionnement temporel est de forcer la ou les transitions qui
menent a cet évenement rare : elle est ainsi parfois appelée "Failure Forcing" [40].
Lorsque le modele simulé est dans un état proche de 1I’éveénement rare :

e soit la prochaine transition tirée rapproche de I’éveénement rare ;

e soit la prochaine transition tirée ne rapproche pas de I’éveénement rare ;
La date d’occurrence des transitions est choisie stochastiquement a partir de la distribution de
probabilité. En forcant a ce que la date d’occurrence des transitions rapprochant de I’évene-
ment rare soit plus proche qu’un certain délai déterminé, en "tronquant a droite" leurs distri-
butions de probabilité (les délais d’occurrence supérieurs au délai déterminé ne sont alors plus
tirables), il devient bien plus probable que la suite de 1a simulation se rapproche de I’événement
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rare. Les conséquences de cette "troncature” sur la probabilité de 1’histoire sont calculables, et
permettent de pondérer les résultats obtenus par une histoire ainsi modifiée.

A P’origine limitée aux modeles dans lesquels I’événement rare est absorbant, une exten-
sion de cette méthode (EMCT) aux modeles pour lesquels des cycles d’évenements rares sont
possibles est proposée dans [20].

Ces méthodes demandent, comme pour celles de "Splitting", le calcul d’une distance de
I’état du modele a I’évenement rare : pour la méme raison (cofit prohibitif de construction
du graphe d’états), elles ne sont généralement pas adaptées pour accélérer la simulation d’un
modele AltaRica 3.0.

iv Meéthodes de quasi-Monte-Carlo randomisé

La méthode de Monte-Carlo a été historiquement utilisée pour estimer des valeurs nu-
mériques d’intégrales. Un exemple de cours est I’estimation de 1’aire d’un cercle par le tirage
aléatoire des coordonnées d’un grand nombre de points dans un plan borné : en mesurant la
proportion de points a I’intérieur du cercle, on estime le rapport entre I’aire du cercle et celle du
plan borné (et on peut ainsi estimer la valeur de 7). Les coordonnées des points sont choisies
aléatoirement et de facon uniforme : il est donc possible de choisir plusieurs points proches,
tandis qu’une autre région du plan borné ne sera presque pas choisie. Plus le nombre de points
sera important, plus I’estimation sera précise (et plus la variance du résultat sera faible).

Les méthodes de quasi Monte-Carlo randomisé (RQMC) proposent de diminuer plus rapi-
dement la variance du résultat en ne choisissant pas aléatoirement mais quasi aléatoirement les
coordonnées des points. L'utilisation de séquences de nombres a faible discrépance (c’est-a-
dire composée de nombres quasi uniformément répartis) a la place d’un générateur de nombres
(pseudo-)aléatoires permet de répartir les valeurs choisies dans I’espace des variables du mo-
dele. Dans I’exemple de I’estimation de 1’aire du cercle, cette méthode est tres proche d’une
discrétisation du plan. Les points étant uniformément répartis, I’estimation va converger plus
rapidement, et la variance du résultat sera plus faible. Cette méthode est particulierement effi-
cace pour améliorer la convergence dans le cas de modeles avec un grand nombre de variables
[50, 38].

Cette méthode est toutefois difficilement applicable pour les problemes de stireté de fonc-
tionnement. Dans ces modeles, les événements correspondant a une défaillance ont une pro-
babilité d’occurrence faible. Ils sont donc associés a des distributions de probabilité telles que
seuls des nombres aléatoires appartenant a un petit ensemble vont provoquer leur occurrence
durant I’histoire. Choisir un ensemble de nombres aléatoires uniformément répartis dans leur
ensemble de départ ne présente donc pas d’intérét : ces événements ne surviendront pas.

5.3.b Méthodes d’amélioration de la FOM par réduction du temps de calcul par his-
toire

Le temps de calcul par histoire est I’autre parametre a réduire pour améliorer la "figure of
merit". Deux familles de méthodes permettent une réduction du temps de calcul par histoire :
par modifications de I’algorithme de la simulation stochastique (méthodes de dissociation), et
méthodes issues du génie informatique. En effet, le temps de calcul par histoire est fortement
lié a la performance de la simulation du modele : son amélioration dépend donc grandement
de I’efficacité algorithmique et de I’'implémentation logicielle de cette simulation.
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i Méthodes de dissociation

Les méthodes de dissociation requicrent un modele pour lequel des composants ou des
sous-systemes indépendants peuvent étre identifiés. Le principe est alors de simuler indépen-
damment leur comportement, pour obtenir de chacun un ensemble d’histoires. On obtient alors
les histoires et les mesures du systeéme complet en faisant le produit des ensembles d’histoires
de chaque sous-systeme indépendant.

Si cette méthode permet d’obtenir un trés grand nombre d’histoires en limitant le nombre
de simulations, elle ne peut étre utilisée qu’a la condition d’identifier les parties indépendantes.
Elle n’est efficace que si le calcul du produit des ensembles d’histoires, ainsi que leur mise en
mémoire et le calcul de la mesure sur le modele complet, sont moins coliteux que la simulation
stochastique simple du systeme complet.

Dans le cas d’'un modele AltaRica 3.0 bouclé, la propagation des variables par point fixe
(et donc I’absence de Data-Flow par rapport a la version précédente du langage) rend les dif-
férentes parties de 1’automate a états interdépendantes. Il n’est donc pas possible, dans le cas
général, d’isoler des sous-systemes indépendants. L’utilisation des méthodes de dissociation
pour accélérer la simulation stochastique ne concernerait donc qu’un sous-ensemble des mo-
deles AltaRica 3.0, et le gain en performances est incertain.

ii Calcul paralléle

Une démarche classique en génie informatique pour accélérer des calculs est le recours
au parallélisme : le temps total de calcul peut étre grandement réduit en permettant a des
calculs d’étre réalisés simultanément sur des unités de calculs plus ou moins indépendants.
Les méthodes vont du calcul distribué (sur plusieurs ordinateurs, plusieurs processeurs) a la
programmation multithread (sur plusieurs cceurs d’un méme processeur).

Ces répartitions des calculs sont faciles sur des simulations qui ne requieérent que peu de
synchronisation (éléments finis...) : c’est le cas des simulations de Monte-Carlo. En effet,
la génération des histoires, les mesures et une partie du traitement des résultats peuvent étre
réalisées de facon totalement indépendante (en calculs et en mémoire) sur des ordinateurs
différents, voire méme a des temps et des lieux géographiques différents.

Cette démarche ne présente aucune difficulté de mise en ceuvre pour la simulation de
Monte-Carlo, et est une fonctionnalité classique des logiciels de simulation stochastique (par
exemple Moca-RP, simulateur de Monte-Carlo de GRIF [25], propose du calcul multi-CPU).
Elle peut donc étre utilisée pour obtenir plus rapidement des résultats par simulation stochas-
tique de modeles AltaRica 3.0, au prix d’une plus grande puissance de calcul.

iii Interprétation ou compilation

La génération d’un grand nombre d’histoires implique de nombreux calculs similaires
pour simuler le modele. Pour accélérer cette génération, il est utile de réaliser des calculs
préliminaires permettant de simplifier la simulation.

Ainsi, il est plus efficace de générer un simulateur stochastique spécifique a un modele
qui sera compilé, que d’utiliser un logiciel qui va interpréter un modele [34]. Ce simulateur
stochastique spécifique permet de réaliser de facon préliminaire des simplifications, ainsi que
des vérifications. Le gain en performance peut alors étre beaucoup plus important que celui,
classique, entre langages interprétés et compilés.

42/167  Calcul d’indicateurs de siireté de modeles AltaRica 3.0 par simulation stochastique



CHAPITRE 1. ETAT DE L’ ART

6 Simulation stochastique de modele AltaRica 3.0

Les modeles de streté de fonctionnement par AltaRica 3.0 ne présentent pas, de facon
générale, de propriétés mathématiques permettent leur simulation de fagon simple :
e les éveénements ne sont pas indépendants : la compilation vers des arbres de défaillances
est exclue si I’on souhaite tenir compte des spécificités décrites dans le modele ;
e les distributions de probabilité ne sont pas exponentielles : la compilation vers des
chaines de Markov ne peut pas étre systématique.
L’exploitation d’un simulateur stochastique est la seule solution possible pour certains
modeles. Une solution simple est alors d’exploiter un simulateur stochastique déja existant.

6.1 Compilation vers un autre formalisme

Plusieurs outils de simulation stochastique existent, mais aucun ne travaille sur des mo-
deles AltaRica 3.0 ou des GTS. La conversion, ou la compilation, d’'un modele AltaRica 3.0
vers un autre formalisme pour étre utilisé par I'un de ces logiciels est un obstacle :

e si le formalisme est moins expressif qu’ AltaRica 3.0, des informations du modele Alta-
Rica 3.0 ne vont pas pouvoir étre exprimées dans le formalisme d’arrivée. Les résultats
de la simulation stochastique ne seront alors pas représentatifs.

o des formalismes aussi expressifs qu’AltaRica 3.0 existent, par exemple les réseaux de
Petri stochastiques et temporisés pour lesquels des simulateurs stochastiques existent.
Cependant ils ne permettent pas la propagation des assertions par un mécanisme du
point fixe. La conversion d’un modele AltaRica 3.0 vers ces formalismes demande alors
une mise a plat du point fixe, ce qui provoque, dans le cas général, une explosion com-
binatoire du modele. Le modele obtenu ne serait alors pas simulable de fagon efficace.

Pour pouvoir simuler stochastiquement un modele AltaRica 3.0, un outil dédié a ce langage
doit donc étre utilisé.

6.2 Simulateur stochastique AltaRica 3.0

Une premicre version d’un outil de simulation stochastique de modele AltaRica 3.0 a été
développée [11].

La simulation stochastique, pour étre utilisable, doit étre efficace en ressources de calculs.
Des travaux ont été menés sur 1’accélération de la simulation stochastique de modeles Alta-
Rica Dataflow [35], et les résultats ont été utilisés pour concevoir le simulateur stochastique
AltaRica 3.0. Toutefois, ses performances ne sont pas suffisantes : leur amélioration est ’'un
des sujets des travaux rapportés ici (chapitre I1I).

7 Apports et organisation de ce document

Afin de pouvoir utiliser la simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0 pour calculer
des indicateurs de slireté de fonctionnement, plusieurs problemes doivent €tre résolus.

Une fois les systémes a étudier modélisés en AltaRica 3.0, I’analyste de stireté de fonc-
tionnement doit pouvoir exprimer ce qu’il souhaite voir calculé par simulation stochastique.
Le chapitre II propose des indicateurs, permettant de relier les grandeurs probabilistes des
exigences de slireté de fonctionnement aux éléments du modele AltaRica 3.0.
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La mise en oeuvre d’une étude par simulation stochastique demande des moyens de cal-
cul important. Le chapitre III présente la démarche et les solutions apportées au simulateur
stochastique de modeles AltaRica 3.0 pour améliorer ses performances, et ainsi diminuer ce
cofit.

Les systémes complexes et critiques sont une combinaison de parties mécaniques et de
logiciels de commande et de contrdle. Le chapitre IV est un cas d’étude qui montre que les
modeles AltaRica 3.0 et la simulation stochastique permettent 1’étude de stireté de fonction-
nement de ces systémes mécatroniques.

Les outils utilisés lors d’étude de stireté de fonctionnement doivent étre testés et évalués,
afin d’avoir confiance dans les résultats fournis. Les outils de simulation stochastique pré-
sentent des caractéristiques qui rendent ces évaluations complexes. Le chapitre V propose une
méthodologie pour s’assurer du bon fonctionnement de ces outils.
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1 Introduction

L’ objectif d’une analyse de slireté de fonctionnement en phase d’avant-projet est de com-
parer différentes solutions techniques par rapport a des exigences de silireté, afin de ne retenir
que celles qui sont les plus intéressantes pour la suite du projet. La réalisation d’expériences
numériques sur des systemes virtuels permet d’obtenir d’obtenir des grandeurs numériques
comparables aux valeurs de ces exigences.

Le principe des expériences numériques (figure II.1) est I’utilisation d’un modele, c’est-
a-dire une représentation mathématique du systeme sous forme d’équations, de machines a
états. .. Des indicateurs numériques sont obtenus par la réalisation d’une expérience numé-
rique : il peut s’agir de calculs réalisés sur le modele (résolution des équations différentielles,
construction de 1’espace d’état...) ou de mesures réalisées sur les résultats d’une simulation
(pas-a-pas, par éléments finis, ou encore stochastique). Les valeurs des indicateurs sont ensuite
comparées aux niveaux des exigences, afin de conclure sur leur satisfaction par le systeme étu-
dié.

Une expérience numérique est réalisée a 1’aide d’un outil de calcul (un logiciel). Pour
qu’une étude de streté de fonctionnement par une expérience numérique soit réalisable, il faut
que cet outil :

e soit capable de comprendre le modele, donc son langage d’expression ;

e soit capable de réaliser des calculs sur ce modele, d’apres la technique de simulation ou

de calcul choisie ;

o fournisse des résultats utilisables, c’est-a-dire que I’on peut comparer aux exigences.
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FIGURE II.1 — Principe de I’expérience numérique

L utilisation d’expériences numériques pour établir des indicateurs est un probléme com-
plexe dont la mise en ceuvre est fortement dépendante du contexte d’utilisation.

On s’intéresse dans ce chapitre au calcul d’indicateurs :

o de slireté de fonctionnement : les exigences étudiées sont donc des exigences de slireté

de fonctionnement ;

e pour des modeles AltaRica 3.0 : le langage d’expression des modeles ;

e par simulation stochastique, qui est la technique de simulation retenue.

L’ objectif des travaux de ce chapitre est la spécification des indicateurs qu’un outil de
simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0 doit fournir lors d’une étude de stireté de
fonctionnement.

1.1 TIllustration des problématiques

Cette partie a pour objectif de faciliter la compréhension des problématiques soulevées
par I'utilisation de la simulation stochastique, en Iillustrant de facon sommaire grace a un cas
d’étude fictif. Nous allons considérer qu’un analyste de slireté de fonctionnement souhaite ob-
tenir la valeur du temps moyen entre pannes (MTBF) d’une solution technique, par simulation
stochastique.

1.1.a Désignation des états d’intérét

La MTBF est une grandeur probabiliste qui quantifie la durée moyenne entre deux dé-
faillances d’un systeme. Afin de calculer la MTBF de la solution technique, il est donc d’abord
nécessaire d’indiquer quels états de 1I’automate représentent le systéme étudié comme étant en
panne.

La solution technique a étudier est représentée par un modele AltaRica 3.0, qui est un
automate 2 états temporisé stochastique. A partir de ce modgle, la simulation stochastique va
générer un ensemble d’histoires différentes. Une histoire est une évolution possible de 1’au-
tomate, et représente ainsi une évolution possible de la solution technique étudiée. Cette évo-
lution correspond a une succession d’états de 1’automate, séparés par des transitions datées.
Un état contient I’ensemble des informations identifiant de maniere unique la configuration de
I’automate. Un état contient donc notamment les valeurs de chacune des variables de I’auto-
mate.
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Les seules informations utiles au calcul d’une MTBF contenues dans une histoire sont
alors I’état de panne, ou non, de I’automate, et les dates de passage d’un état a I’autre. On peut
ainsi ne retenir de chaque histoire que la seule information, synthétique, de I’état de panne en
fonction de la date simulée (représentable par un chronogramme, figure I1.2).

En panne-T-: | | I——|1E

E h
n marc eO|

ty ta i3 tatsils
FIGURE II.2 — Histoire résumée a 1’état de défaillance

Dans un modele AltaRica 3.0, un observateur permet au modélisateur de définir une ex-
pression sur les variables de 1’automate. Un observateur permet donc de synthétiser les infor-
mations contenues dans un état pour ne retenir que I’information utile & une étude particuliere.

1.1.b Mesure du temps entre pannes

Pour obtenir la MTBE, I’analyste de slireté de fonctionnement doit décrire a son outil de
simulation stochastique comment mesurer le temps moyen entre pannes sur chacune de ces
histoires :

e Relever les dates de pannes :

e (C’est-a-dire les fronts montants de la fonction temporelle indiquant si le systeme est
en panne;
o Sur I’exemple (figure 11.2) : ¢, t3 et t5;
e Calculer la moyenne des écarts entre panne :
e Calculert5 — t1;
e Diviser cette valeur par le nombre de pannes moins un.
Cet algorithme permet de calculer le temps moyen entre pannes pour une histoire.

De fagon plus générale, les mesures a retenir de chaque histoire doivent pouvoir étre pa-
ramétrées dans 1’outil de simulation stochastique. Dans le cadre de ces travaux, le moyen
technique retenu pour décrire les mesures a réaliser sur chaque histoire est I'utilisation d’indi-
cateurs.

1.1.c Estimation du temps moyen entre pannes

L’ application de la mesure décrite précédemment sur chacune des histoires générées par
simulation stochastique permet d’obtenir une liste de temps moyen entre pannes.

Seulement, cet ensemble d’histoires générées n’est qu’une sous-partie des histoires pos-
sibles de la solution technique étudiée. Le temps moyen entre pannes recherché est une gran-
deur probabiliste correspondant a I’ensemble des histoires possibles, pas seulement de celles
générées.

Il n’est pas possible de calculer de facon exacte la grandeur probabiliste a partir d’une
sous-partie des histoires. Il est en revanche possible de I’estimer, c’est-a-dire d’obtenir une
valeur associée a un intervalle de confiance, a la manic¢re d’un "sondage d’opinion" (il n’est
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pas possible de connaitre les résultats d’un vote avant sa cloture, mais a partir d’un sondage,
portant sur une partie restreinte des votants, il est possible d’indiquer avec un certain degré
d’incertitude une estimation du résultat, a un intervalle donné pres. Plus la part de 1a population
interrogée sera grande, plus I’intervalle sera restreint pour le méme degré d’incertitude).

La simulation stochastique va ainsi permettre d’obtenir une estimation de la grandeur pro-
babiliste, associée a un intervalle de confiance. C’est cette estimation qui pourra étre comparée
aux niveaux des exigences, ou utilisée pour comparer des solutions techniques entre elles.

1.2 Organisation du chapitre

Dans un premier temps, le contexte d’une telle étude et les besoins qu’elle présente sont
détaillés (I1.2). Les choix techniques retenus pour permettre de telles analyses sont présentés
(IL.3). Le déroulement d’une étude de siireté de fonctionnement par simulation stochastique,
utilisant les choix techniques proposés, est décrite (I1.4). Enfin, les possibilités de calcul sont
illustrées (I1.5).

2 Contexte d’une analyse de siireté de fonctionnement par simu-
lation stochastique

La conception d’un systéme se déroule classiquement par raffinements successifs, en par-
tant de 1’analyse des besoins qui permettent de définir un ensemble de systemes a assembler,
qui sont ensuite détaillés jusqu’a la conception ou le choix de chaque composant. Les solutions
techniques qui seront utilisées lors des étapes suivantes sont choisies parmi elles, ou a partir
d’elles, en prenant en compte notamment des criteres de siireté de fonctionnement.

C’est par exemple le cas lors de la conception d’un avion suivant la norme ARP 4754
[3] : la branche descendante du cycle en V (figure I1.3) concerne la conception par raffine-
ments successifs du systeéme complexe et critique qu’est un avion. Chaque étape de concep-
tion est validée par une étude de slireté de fonctionnement (Aircraft FHA, PSSA, System FHA,
PASA..)).

Le r6le de I’analyste de stireté de fonctionnement est d’indiquer quelles solutions sont a
retenir : une des difficultés est que ces solutions ne sont pas completement spécifiées, car nous
sommes seulement dans les étapes intermédiaires de la conception. Par son expertise, I’ana-
lyste peut rapidement écarter des solutions qui ne sont pas viables, par exemple parce qu’elles
présentent un point unique de défaillance ("single point of failure") évident. Pour le classement
des solutions techniques restantes, il est nécessaire de disposer d’indicateurs numériques, re-
présentant le niveau de respect des exigences de slireté de fonctionnement de chaque solution
(ou variante de solution) étudiée. Pour permettre 1’estimation des valeurs numériques de ces
indicateurs, les solutions techniques a étudier doivent &tre modélisées puis étudiées grace a
des expériences numériques.

2.1 Caractéristiques des exigences a traiter

Les exigences de sireté de fonctionnement (RAMS) font partie des exigences non fonc-
tionnelles : elles décrivent des propriétés que le systeme doit présenter. Elles sont soit liées a
ses fonctions (le systeme doit assurer ses fonctions principales correctement au moins 99% du
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FIGURE II.3 — Extrait de I’ARP 4754 : Cycleen V

temps. . .), soit liées a son environnement (le systeme ne doit pas polluer, il ne doit pas blesser
un opérateur).

Alors que les exigences fonctionnelles portent sur les propriétés du systeme dans les phases
de bon fonctionnement, les exigences de slireté de fonctionnement portent sur ses propriétés
en dehors de ces phases : quand un composant est défaillant, ou quand un élément extérieur au
systeme le perturbe (incendie, perte d’alimentation électrique. ..). Comme de tels évenements
ne peuvent Etre évités, un systeéme physique totalement siir ne peut pas étre construit : il est
toujours possible que toutes les mesures mises en place soient défaillantes. On ne peut donc
construire que des systémes avec une probabilité de défaillance la plus faible possible mais non
nulle : les exigences correspondantes sont donc probabilistes, c’est-a-dire que leurs niveaux
sont exprimés en fréquences moyennes (par exemple en nombre de défaillances par heure de
fonctionnement) ou en temps moyens (MTTE, MTBO. . .), mais pas de facon absolue ("aucune
défaillance").

C’est une différence importante entre la vérification de programmes informatiques (model-
checking) et le calcul d’indicateurs de stireté de fonctionnement de systémes : on peut vérifier
qu’un programme ne sera jamais dans un état non désiré, tandis qu’un événement catastro-
phique peut toujours survenir sur un systeme physique.

Contexte 1 : Exigences

Les exigences a évaluer sont probabilistes.

L’ étude de stireté de fonctionnement vise a évaluer ces fréquences et temps moyens, afin de
le comparer aux niveaux des exigences de slireté de fonctionnement ou de classer différentes
solutions techniques.

2.2 Modéeles

Les exigences de siireté de fonctionnement sont liées au comportement dysfonctionnel
du systeme. Les modeles classiques de systemes sont fonctionnels : ils décrivent comment le
systéme se comporte dans des circonstances normales.
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Par exemple, un modele simple d’une diode semi-électrique décrit son comportement sui-
vant le signe du potentiel électrique : le courant la parcourant est soit nul, soit positif (la diode
est bloquante ou passante). Les conditions de bon fonctionnement sont des limites explicites
de ce modele : le courant ne doit pas dépasser un certain maximum, de méme que le potentiel
électrique, ou encore la température de I’environnement doit étre comprise dans une plage de
fonctionnement. Si les limites de fonctionnement de la diode sont dépassées, le composant
peut adopter un comportement éloigné de son modele fonctionnel : la diode peut devenir pas-
sante ou bloquante en toutes circonstances, ou encore agir comme une résistance, de fagon
temporaire ou définitive.

Ces comportements dysfonctionnels ne sont pas décrits par le modele fonctionnel, et ont
des conséquences sur le bon fonctionnement du systeéme. Le modele utilisé pour étudier les
performances de slireté de fonctionnement du systéme doit donc contenir des informations sur
le comportement dysfonctionnel des composants.

D’autres limites au modele fonctionnel existent : le processus de modélisation oblige a
négliger certains aspects, comme le vieillissement, I’usure ou les défauts de fabrication. Ces
limites ne sont pas forcément explicites ni maitrisées, mais provoquent aussi des dysfonction-
nements des systeémes.

Si I’occurrence et les conséquences d’une surtension sont modélisables par une équation
systématique (si la tension dépasse le maximum admissible, alors le composant défaille), ce
n’est pas possible pour les causes non maitrisées. Elles sont alors modélisées de fagcon probabi-
liste : il existe une probabilité que le composant défaille. Le chiffrage précis de cette probabilité
demande une connaissance du composant, voire une étude statistique sur son fonctionnement
au cours du temps, ce qui ne peut &tre réalisé qu’a posteriori.

Dans le cas d’une étude de siireté de fonctionnement en phase de conception, ce chiffrage
précis n’est pas disponible. Dans les premieres phases de la conception du systeme, les com-
posants ne sont pas encore choisis, seules des descriptions des sous-systemes peuvent étre
disponibles. Pour avoir un modele le plus représentatif possible, I’analyste de streté de fonc-
tionnement peut proposer des probabilités (taux de défaillance...) pour modéliser ces causes,
a partir de ses connaissances, de bases de données de composants ou sous-systemes similaires,
et des spécifications disponibles.

Contexte 2 : Modéles

Les modeles sont :
e stochastiques, c’est-a-dire non déterministes : il existe plusieurs évolutions au
cours du temps possibles ;
o faiblement représentatifs quantitativement : toutes les grandeurs ne sont pas for-
cément connues précisément.

En plus du comportement dysfonctionnel des sous-systemes et composants, le modele
peut comporter des informations représentant des stratégies de maintenance. Celles-ci ont des
conséquences sur le respect des exigences de slireté de fonctionnement, 1’étude réalisée doit
donc en tenir compte.
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2.3 Besoins fonctionnels d’une étude de siireté de fonctionnement

Une étude de siireté de fonctionnement en phase de conception répond a deux besoins
fonctionnels : évaluer des grandeurs probabilistes, correspondant aux performances des solu-
tions techniques aux exigences de streté de fonctionnement, et comparer des solutions tech-
niques suivant ces mémes exigences.

2.3.a Evaluer des grandeurs probabilistes de facon fiable

Les résultats d’une étude de slireté de fonctionnement sont utilisés par 1’analyste de sOreté
de fonctionnement pour décider des solutions techniques a retenir pour la conception d’un
systéme critique. L’analyste doit donc avoir confiance dans les résultats des expériences nu-
mériques réalisées.

Ce point est d’autant plus important que la méthode de calcul utilisée, la simulation sto-
chastique, est basée sur une exploration partielle et aléatoire de 1’espace d’histoires du mo-
dele : le résultat ne peut donc pas étre une valeur calculée de fagon exacte, mais seulement
une estimation. De plus, une partie des comportements intéressants pour une étude de sireté
de fonctionnement peuvent étre qualifiés de "rares", c’est-a-dire avec une tres faible fréquence
d’occurrence. Ils peuvent ne pas €tre visibles par une exploration trop partielle.

L outil de calcul doit donc fournir a 1’analyste un moyen de quantifier la confiance qu’il
peut accorder au résultat.

Besoin fonctionnel 1 : Quantifier la fiabilité des résultats

Les résultats obtenus doivent étre associés a une mesure de leur représentativité.

2.3.b Comparer des solutions techniques

Pour classer les différentes solutions techniques a étudier, il est nécessaire d’obtenir des
valeurs comparables. Les résultats obtenus par 1’étude de chaque solution technique doivent
correspondre aux mémes calculs, permettant I’évaluation des mé&mes criteres de stireté de fonc-
tionnement. Le paramétrage des résultats attendus d’une étude par simulation stochastique doit
donc étre indépendant du modele, pour étre applicable a la simulation des modeles des diffé-
rentes solutions techniques.

Besoin fonctionnel 2 : Comparaison des résultats

Les résultats obtenus doivent permettre une comparaison des modeles étudiés.

2.4 Contexte opérationnel d’une étude de siireté de fonctionnement

Dans le cadre des travaux rapportés dans ce document, les études de slireté de fonctionne-
ment sont réalisées dans un contexte opérationnel spécifique : les modeles utilisés sont expri-
més a I’aide d’AltaRica 3.0, et la méthode de calcul retenue est la simulation stochastique.
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24.a Caractéristiques des modeles AltaRica 3.0 a prendre en compte

AltaRica 3.0 est un formalisme de modélisation haut-niveau, dédié aux études de siireté de
fonctionnement. Une spécification compléte d’AltaRica 3.0 est disponible [8]. Il s’agit d’un
langage orienté prototype, permettant la réalisation de bibliotheque de composants réutili-
sables dans plusieurs modeles. La modélisation de plusieurs variantes de solutions techniques
proches est ainsi facilitée.

Le formalisme mathématique utilisé est celui des systemes de transitions gardées (GTS)
(annexe A) : le comportement dynamique est ainsi décrit a I’aide d’une machine a états tem-
porisée et stochastique.

i Transitions et événements AltaRica 3.0

Comme dans les formalismes de machines a états classiques, les transitions permettent
de passer d’un état a un autre. Dans un modele AltaRica 3.0, ces transitions sont associées
a un évenement qui est nommé. Cet éveénement peut étre stochastique et temporisé. Pour le
systeme modélisé, il représente I’occurrence d’une défaillance, d’une réparation, ou d’une
synchronisation, c’est-a-dire des éveénements utiles a une étude de siireté de fonctionnement.

Contexte opérationnel 1 : Evenements AltaRica 3.0

Les éveénements AltaRica 3.0 portent des informations utiles a une étude de slireté de
fonctionnement.

ii Variables AltaRica 3.0

Comme dans les formalismes de machines a états classiques, une partie de 1’informa-
tion sur I’état courant du modele est comprise dans les valeurs des variables. Les grandeurs
probabilistes a estimer lors d’une étude de siireté de fonctionnement pouvant porter sur 1’état
courant du modele, il faut pouvoir accéder a ces valeurs.

Contexte opérationnel 2 : Variables AltaRica 3.0

Les variables d’état et de flux AltaRica 3.0 portent des informations utiles a une étude
de siireté de fonctionnement.

iii Observateurs AltaRica 3.0

Pour faciliter les expériences numériques sur les modeles AltaRica 3.0, la notion d’ob-
servateur a été introduite dans le langage. Sur le plan mathématique, il s’agit d’expressions
nommées, portant sur les variables du modele. La valeur de chaque expression est calculée
apreés chaque tir de transition, en utilisant les valeurs des variables concernées. En utilisant
uniquement les valeurs courantes des variables, les observateurs ne prennent pas en compte
leurs valeurs précédentes, et ne peuvent donc pas étre utilisés comme des mémoires des états
passés.
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Contexte opérationnel 3 : Observateurs AltaRica 3.0

Les observateurs AltaRica 3.0 portent sur 1’état courant du modele, et ne prennent pas
en compte leurs valeurs précédentes.

Un observateur permet au concepteur du modele d’indiquer un "point de mesure" po-
tentiellement intéressant pour une analyse. Le nom qui est donné a un observateur permet a
I’analyste le moyen d’y faire référence.

Par exemple, un observateur peut étre défini dans le modele pour mesurer le nombre de
composants en panne dans 1’état courant : lors d’une analyse par simulation, il ne sera alors
pas nécessaire de lister les composants et de compter ceux en panne, puisque cette quantité est
déja calculée.

class Pipe
Boolean working (init

true); // variable d’etat : bon fonctionnement du
composant

parameter Real lambda = 0.0001; // taux de defaillance

Boolean in (reset = false); // flux d’entree

Boolean out (reset = false); // flux de sortie

// événement de défaillance
event failure (delay = exponential (lambda));
transition
// transition de défaillance
failure: working -> working := false;
assertion
if working then out := in;
end

block PipeNetwork
// 3 tuyaux
Pipe P1, P2, P3;
observer Boolean oOut = P3.out;

assertion
// entree ——> Pl —-—> P2 ——> P3 ——> sortie (observateur)
Pl.in := true;
P2.in := Pl.out;
P3.in := P2.out;
end

FIGURE 1.4 — Modele AltaRica 3.0 d’un réseau de trois tuyaux

iv  Gestion des transitions, variables et observateurs d’un modéle AltaRica 3.0

Une analyse d’un modele AltaRica 3.0 commence par la mise a plat de son architecture,
c’est-a-dire la compilation de I’arborescence de GTS en un unique GTS. Ensuite, des sim-
plifications peuvent étre apportées au modele par I’outil, par exemple une simplification des
assertions (voir II1.3), ce qui a pour effet de supprimer des variables de flux du modele.

Par exemple, le modele AltaRica 3.0 présenté figure I1.4 représente trois tuyaux connectés
en série. Chaque modele de tuyau a deux variables de flux, une pour son entrée et une pour sa
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sortie. Si le tuyau est en bon état, le flux en entrée est reporté a la variable de flux de sortie.
Le flux en sortie d’un tuyau est directement relié au flux en entrée du tuyau suivant. Pour des
raisons de performances, le GTS obtenu lors de la mise a plat du modele AltaRica 3.0 peut
supprimer des variables. Dans ce cas, la variable de flux représentant I’entrée d’un tuyau sera
toujours de valeur égale a la variable de flux représentant la sortie du tuyau précédent. Il n’est
donc pas utile de conserver deux variables de flux : une seule peut étre conservée. Le GTS
obtenu (figure I1.5) ne posséde donc plus qu’une seule de ces deux variables : ’autre a été
substituée dans toutes les expressions par la premiere.

Il n’est alors plus possible d’utiliser ces variables lors de I’expérience : les comportements
des deux modeles (originel et simplifi€) sont identiques, mais les informations ne sont plus
portées par les mémes variables.

D’autres simplifications pourraient étre apportées, au choix du compilateur AltaRica 3.0 :
par exemple, un groupe de variables booléennes pourraient &tre remplacées par une seule va-
riable entiere, ou deux transitions immédiates remplacées par une seule, si cela peut entrainer
une simplification du modele sans en modifier le comportement. De telles modifications ne
sont pas encore implémentées dans le compilateur AltaRica 3.0, mais ne sont pas interdites :
seuls les observateurs sont garantis sans modification par I’outil d’analyse.

Contexte opérationnel 4 : Modeles AltaRica 3.0

Un modele AltaRica 3.0 peut subir des transformations et des simplifications avant sa
simulation.

2.4.b Simulation stochastique de modele AltaRica 3.0

Un modele AltaRica 3.0 est un GTS temporisé stochastique (voir A.5.2). Un tel automate
est déterministe : la partie aléatoire, 1’oracle, est extérieure au GTS. Durant une simulation,
cet oracle est utilisé, en consommant son premier élément, pour deux occasions : déterminer
le délai stochastique des éveénements, et choisir lequel des événements prévus a la méme date
doit survenir en premier. Pour simuler un modele AltaRica 3.0, il faut donc lui fournir un acces
a un oracle. C’est la lecture de cet oracle (la consommation de son premier élément) qui va
faire varier 1’évolution de 1’automate.

Ces différentes évolutions de I’automate, générées par simulation stochastique, seront ap-
pelées des histoires.

Contexte opérationnel 5 : Histoires

La simulation stochastique d’un modele AltaRica 3.0 génére des histoires, ¢’est-a-dire
des suites d’états du modele, séparés par des tirs de transitions.

2.5 Besoins opérationnels

Une simulation stochastique d’un modele AltaRica 3.0 génere un ensemble d’histoires,
c’est-a-dire un ensemble d’évolutions de I’automate. Cet ensemble n’est pas directement ex-
ploitable par un analyste, dont le role est d’évaluer des grandeurs probabilistes correspondant a
des criteres d’exigences de slireté de fonctionnement pour comparer des solutions techniques.
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block PipeNetwork

Boolean Pl.working (init
Boolean P2.working (init

true);

true);

Boolean P3.working (init = true);

Boolean Pl.in (reset = false);
Boolean Pl.out (reset = false);

// P2.in substituée par Pl.out, donc P2.

// Boolean P2.in (reset = false);
Boolean P2.out (reset = false);

// P3.in substituée par P2.out, donc P3.

// Boolean P3.in (reset = false);
Boolean P3.out (reset = false);

event Pl.failure (delay = exponential (0.

event P2.failure
event P3.failure

observer Boolean oOut = P3.out;

transition

P1.

failure: Pl.working -> Pl.working

(delay = exponential (0.
(delay = exponential (0.

in;

P2.in;
out;

P3.in;
out;

P2.failure: P2.working -> P2.working

P3.failure: P3.working -> P3.working
assertion

Pl.in := true;

if Pl.working then Pl.out := P1l.

// P2.in substituée par Pl.out

// if P2.working then P2.out :=

if P2.working then P2.out := P1l.

// P3.in substituée par P2.out

// if P3.working then P3.out :=

if P3.working then P3.out := P2.

// P2.in substituée par Pl.out

// P2.in := Pl.out;

// est devenue Pl.out := Pl.out;

// donc est supprimée.

// P3.in substituée par P2.out

// P3.in := P2.out;

// est devenue P2.out := P2.out;

// donc est supprimée.

end

in supprimée

in supprimée

0001));
0001));
0001));

:= false;

false;

:= false;

devient

devient

FIGURE IL.5 — Exemple de simplification du GTS obtenu lors de la mise a plat du modele

AltaRica 3.0 figure 11.4
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Pour relier ces grandeurs probabilistes aux ensembles d’histoires qui ont été générés, il
est nécessaire de lui fournir un moyen d’exprimer les calculs a réaliser sur les ensembles
d’histoires pour lui permettre d’obtenir des estimations des grandeurs probabilistes voulues.

2.5.a Correspondance avec le modele

Les grandeurs probabilistes a estimer portent sur le comportement du modele, donc sur les
états atteints (et les dates correspondantes) lors de I’évolution du modele.

L’analyste doit pouvoir indiquer quels sont les états utiles pour 1I’étude qui I’intéresse.
Cette personnalisation est nécessaire car un méme modele est classiquement 1’objet de plu-
sieurs études de sireté de fonctionnement. Les états utiles pour I’estimation des grandeurs
probabilistes peuvent différer d’une étude a 1’autre. L’analyste de slireté de fonctionnement
doit donc pouvoir indiquer quels sont ces états utiles.

Besoin opérationnel 1 : Correspondance avec le modele

Les états utiles du modele a évaluer doivent étre décrits a 1’outil de simulation stochas-
tique.

2.5.b Comparabilité

Chaque solution technique a évaluer est modélisée par un modele AltaRica 3.0 différent.
Les descriptions des états utiles vont donc étre différentes. Des parties importantes des modeles
peuvent étre communes, surtout dans le cas de I’étude de variantes d’une solution technique,
mais ce sont sur ces différences que vont porter les grandeurs probabilistes a évaluer.

Pour pouvoir comparer différentes solutions techniques (besoin fonctionnel 2), les résultats
doivent étre des mesures comparables portant sur des modeles différents. La description des
mesures a réaliser doit donc étre indépendante de la description des états utiles, afin de pouvoir
étre identique sur les différents modeles étudiés.

Besoin opérationnel 2 : Indépendance de la description des états et de I’estimation

Les descriptions des états utiles doivent €tre indépendantes de la description des me-
sures a réaliser.

2.5.c Expressivité

Les grandeurs probabilistes a étudier sont variées : elles peuvent porter sur des quantités
(calculs de productivité), des durées (MTTF, MTBEF. . .), ou encore sur I’atteinte ou non d’états
particuliers (disponibilité...). Elles peuvent de plus étre le résultat d’un calcul portant sur
I’histoire complete du modele (temps entre deux pannes, nombre moyen de pannes. . .).

Pour pouvoir estimer une grandeur probabiliste, il faut pouvoir exprimer le calcul a réaliser.

Besoin opérationnel 3 : Description des calculs

Il doit étre possible de réaliser les calculs des indicateurs classiques de stireté de fonc-
tionnement.
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2.5.d Non ambiguité

Les résultats, c’est-a-dire les estimations des grandeurs probabilistes, permettent de prendre
des décisions quant a des questions de sireté de fonctionnement. Pour qu’ils soient exploi-
tables, il ne doit pas y avoir de différence entre ce que I’analyste de stireté de fonctionnement
exprime et les calculs qui sont effectivement réalisés. L’ absence d’ambiguité dans I’expression
des estimations est donc un besoin opérationnel.

Besoin opérationnel 4 : Formalisme des descriptions

Les calculs a réaliser doivent pouvoir étre décrits sans ambiguité.

3 Choix techniques

Pour estimer des grandeurs probabilistes par simulation stochastique de modeles Alta-
Rica 3.0, dans le cadre d’une étude de siireté de fonctionnement, il est nécessaire d’avoir
un moyen d’exprimer ce que 1’on souhaite estimer : les états utiles, et les calculs a réaliser.
Dans cette partie, les choix techniques retenus pour le simulateur stochastique de modeles
AltaRica 3.0 du projet OpenAltaRica, répondant aux besoins fonctionnels et opérationnels
détaillés précédemment, sont présentés.

La solution technique retenue repose sur les observateurs AltaRica 3.0 étendus aux éveéne-
ments pour décrire les états utiles, et un ensemble d’indicateurs décrivant les calculs a réaliser
sur les histoires (résultats des simulations stochastiques), et qui couvrent les besoins classiques
de streté de fonctionnement.

3.1 Description des états utiles

Dans un modele AltaRica 3.0, ou plus précisément dans un GTS, I'information sur I’état
courant est portée par les valeurs des variables. Il faut donc pouvoir accéder a ces valeurs
pour réaliser des mesures portant sur 1’état du modele (besoin opérationnel 1). Toutefois, les
variables sont susceptibles de modifications (simplifications, substitutions. .., voir I1.2.4.a.iv)
lors de la phase de compilation du modele AltaRica 3.0 en un modele GTS, c¢’est-a-dire entre la
modélisation et la simulation d’un modele (contexte opérationnel 4). Le langage AltaRica 3.0
propose comme "points de vue" sur 1’état du modele des observateurs (voir A.3), qui per-
mettent d’éviter ce probléme : un indicateur est donc configuré avec un observateur du modele
AltaRica 3.0, et va réaliser ses mesures de comportement par rapport a I’évolution de la valeur
de cet observateur au cours d’une histoire.

Choix technique 1 : Description des états utiles

Les états utiles au calcul sont décrits a 1’aide d’un observateur AltaRica 3.0.

Les observateurs AltaRica 3.0 sont des expressions nommées qui sont évaluées a chaque
nouvel état du modele, et qui ne dépendent que de ses variables. Si les valeurs des variables
peuvent suffire pour connaitre I’état courant du modele, des informations pertinentes sur son
comportement peuvent étre données par les évenements survenant lors des simulations (contexte
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opérationnel 1). Les observateurs AltaRica 3.0 ne dépendant que des variables, il n’y a pas
d’entité AltaRica 3.0 permettant de définir les évenements qui peuvent €tre utiles de connaitre
du modele.

Pour y remédier, les observateurs sont étendus aux évenements.

Choix technique 2 : Description des états utiles : évenements

Pour pouvoir utiliser les informations portées par les occurrences d’éveénements, les
observateurs AltaRica 3.0 sont étendus aux évenements.

3.1.a Observateurs AltaRica 3.0 d’évenement

Un observateur d’évenement est une valeur booléenne dépendant de la date, et correspon-
dant a un ou plusieurs évenements du modele AltaRica 3.0 (ou, de facon équivalente, GTS).
Sa valeur a la date ¢ est :

e true si I’événement ou 1’'un des événements correspondants est survenu a la date ¢ ;

e false sinon.

Une représentation équivalente a cette fonction booléenne est une liste de dates pour laquelle
elle vaut rrue : cette liste correspond a la liste des dates auxquelles I’événement est survenu.

La définition, dans le modele AltaRica 3.0, d’observateurs d’événement permet de réaliser
des mesures sur les événements qui surviennent : leurs fréquences, leurs dates de premicre
occurrence. . . (voir B.3)

3.1.b Comportement temporel

La simulation de modeles AltaRica 3.0 étant évenementielle, elle est réalisée pas de simu-
lation par pas de simulation : chaque pas correspond au tir d’une transition suite a I’occurrence
de I’évenement qui I’étiquette (contexte opérationnel 5).

Plusieurs évenements peuvent survenir a la méme date, menant au tir de plusieurs transi-
tions, et donc a plusieurs pas de simulation survenant a la méme date simulée. Un observateur
peut donc alterner entre plusieurs valeurs lors de pas successif survenant a la méme date. Il
prend alors une valeur lors d’un pas et la quitte lors d’un autre pas, les deux étant a la méme
date simulée. Une valeur est prise de facon furtive, sur une durée simulée nulle. Elle est donc
mesurable (il existe un état de 1’histoire dans lequel I’observateur prend cette valeur) en ob-
servant les pas de simulation, mais il n’existe pas de date a laquelle le systéme est dans cet
état.

Le tir de plusieurs transitions a la méme date survient par exemple avec une modélisation
de “redondance froide” : un composant défaille, un composant de secours démarre immédia-
tement pour le remplacer. Le modele est simulé tir de transition par tir de transition, mais les
exigences portent sur le comportement temporel du modele : une interruption de fonctionne-
ment d’une durée nulle n’est pas a prendre en compte, le systeme modélisé rempli sa fonction
de fagon continue.

Les comportements que les indicateurs mesurent doivent donc porter sur le comportement
simulé temporel, et ignorer les états furtifs. Ces états furtifs doivent donc étre filtrés entre les
histoires générées par simulation stochastique et les histoires utilisées pour les mesures des
indicateurs.
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Choix technique 3 : Comportement temporel

Pour réaliser des calculs sur le comportement temporel et non sur le comportement
pas-a-pas, les histoires sont filtrées pour supprimer les états furtifs.

Filtrage des histoires

L’exécution d’un GTS temporisé peut étre représentée par une séquence (voir A.5.1). Une
histoire générée par simulation stochastique étant une exécution d’un GTS temporisé, elle peut
donc étre représentée par une telle séquence :

(00, do,to) 3 (o1,d1,t1) . (Op_1,dn_1,tn1) 5" (0p, dn,tn)

Avec :

e o; I’ensemble des valeurs des variables a 1’état ¢ ;

e d; I’échéancier c’est-a-dire pour chaque éveénement le délai avant qu’il ne survienne;

e t; la date a laquelle I’éveénement e; survient.
Un pas correspondant au tir d’une transition suite a I’occurrence de I’événement qui I’ étiquette,
il est noté :

(04, dis ti) =5 (0ig1, dit1, tisn)

Pour réaliser des mesures sur le comportement simulé temporel des histoires générées, un
filtrage de la séquence doit étre effectué.

Vi € [[O,Tl[[, si tl = ti+1
Alors I’état ¢ + 1 est furtif et doit étre filtré : les pas ¢ et ¢ + 1 sont fusionnés. Ainsi :
. e
(04, dis ti) =5 (0i1, dig1, tig1) = (Civa, diga, tiva)
Devient :
Ei=(ei,eit+1)
(0, di, t;) - (0iv2, div2,titra)

On peut remarquer que les observateurs d’évenements (définis en 11.3.1) ne sont pas affec-
tés par ce filtrage, puisqu’ils ne portent pas sur les valeurs des variables et que les occurrences
des évenements sont conservées.

3.2 Expression des calculs a réaliser

La solution technique retenue pour répondre au besoin opérationnel 3 est un ensemble
d’indicateurs. Un indicateur est une description d’une mesure a réaliser sur I’évolution de la
valeur d’un observateur AltaRica 3.0 lors d’une histoire générée. L’indicateur est a choisir
en fonction des calculs a réaliser, parmi un ensemble. Les indicateurs de cet ensemble sont
présentés dans 1’annexe B.
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3.2.a Lien avec le modele AltaRica 3.0

L’indicateur est relié a un observateur du modele AltaRica 3.0 : pour chaque histoire,
I’indicateur va mesurer un comportement, ¢’est-a-dire une grandeur (booléenne, nombre ou
date) dépendant de 1’évolution de la valeur prise par 1’observateur durant 1’histoire (sa valeur
moyenne, la premiere date a laquelle une valeur a été prise. . .). Les mesures sur chaque histoire
générée par simulation stochastique vont créer une série de mesures : des grandeurs probabi-
listes sont estimées a partir de ces séries, ce qui constitue le résultat de la simulation (figure
11.6).

Suivant I’indicateur retenu, la grandeur mesurée peut étre une quantité, une date, ou une
valeur booléenne, ce qui a une incidence sur I’estimation de la grandeur probabiliste (voir
11.3.3).

Valeur de 'observateur Mesures
; . ‘;".
AT o
RERS : R I
-0 , t
1ﬂ_‘ ,_,_1—'—?—; — —1 =36
RS 0 . .
Histoires ---> T T —2 =y %= ?:71
— ——— > A | min=-1
"~~.PA ! t% 5 max =9
S0
1 - l 59 .
0 ; — i ;t Estimation

Simulation AltaRica 3.0 Indicateur Résultat

FIGURE II.6 — Relation entre les histoires, les observateurs, les indicateurs et les résultats

Par exemple, pour estimer une MTTEF, un indicateur "First Occurrence Date" (voir B.1.2)
peut étre utilisé, en configurant un observateur du modele a étudier dont la valeur booléenne
indique si le systeme est en panne. Pour chaque histoire générée par simulation stochastique,
I’indicateur va mesurer la premiere date a laquelle 1’observateur prend la valeur true. L’en-
semble des histoires va ainsi étre utilisé pour créer une série de mesures, qui serviront ensuite
a I’estimation de la MTTF.

Cette séparation entre la description des calculs a réaliser, et la description des états utiles,
permet de répondre au besoin opérationnel 2 : un méme indicateur va pouvoir étre utilisé pour
I’étude de plusieurs modeles (voir I11.4.1.b)

3.2.b Ensemble d’indicateurs

Le besoin opérationnel 3 demande que les grandeurs probabilistes classiques de siireté de
fonctionnement soient mesurables. Une étude de ces grandeurs classiques (voir I1.5) permet
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de lister un ensemble restreint de mesures qui doivent pouvoir étre réalisées sur ces évolutions
de valeurs afin de couvrir la majorité de ces grandeurs :

e la valeur de I’observateur a une date spécifiée ;

e siI’observateur a pris une valeur spécifique au cours de son histoire, ou si un événement

est survenu;

e la valeur moyenne de 1’observateur pendant I’ histoire ;

e le nombre d’occurrence d’un événement ou de changement de valeur ou de I’observateur

pendant I’histoire ;

e le temps moyen entre occurrences ou changement de valeurs de 1’observateur pendant

I’histoire ;

e la date de premiere occurrence d’un éveénement ou de premiere prise d’une valeur spé-

cifique de I’observateur pendant I’histoire.

Chacune de ces mesures doit étre adaptée au type d’observateur lié : le nombre de chan-
gement de valeur est adapté a un observateur numérique, tandis que I’on comptera le nombre
d’occurrences d’un évenement, alors que ces deux mesures correspondent au décompte des
fronts du chronogramme correspondant.

L’information portée par une histoire filtrée peut étre visualisée a 1’aide d’un chrono-
gramme, qui représente 1’évolution de la valeur de 1’observateur au cours du temps simulé.
Suivant le type de I’observateur AltaRica 3.0 (booléen, numérique ou d’événement), la valeur
est bien sir différente (figures 11.7,I1.8 et I1.9).

Certaines mesures ne sont pas possibles pour certains observateurs : par exemple, mesurer
la valeur moyenne d’un observateur d’événement pendant 1’histoire n’a pas de sens.

Il est ainsi possible de définir 14 indicateurs, résumés dans le tableau II.1. Pour répondre
au besoin opérationnel 4, chaque indicateur est défini et documenté, réduisant le risque d’am-
biguité (ces définitions sont disponibles en annexe B).

Choix technique 4 : Ensemble d’indicateurs

L’ensemble des mesures réalisables est défini.

Limites de I’expressivité

Limiter les possibilités de calculs a un ensemble d’indicateurs, non modifiable lors de
I’étude de streté de fonctionnement, ne permet pas une expressivité complete et libre des
calculs. Une solution serait de permettre la description du calcul a I’aide d’un langage, qui se-
rait alors proche d’un langage de programmation ou de calcul scientifique (générique comme
Matlab[43], ou spécialis€ comme R[72]). La difficulté de I’utilisation d’un tel langage pour
spécifier les calculs viendrait toutefois s’ajouter a celle de la modélisation des solutions tech-
niques en AltaRica 3.0, et plus largement a celle de I’analyse de sfireté de fonctionnement
menée.

L’utilisation d’un indicateur parmi un ensemble déja spécifié présente une expressivité
suffisante pour les indicateurs classiques (voir I1.5). Toutefois, certaines industries peuvent
utiliser des indicateurs probabilistes de slireté de fonctionnement spécifiques qui ne sont pas
calculables par les indicateurs contenus dans cet ensemble. Ces besoins particuliers peuvent
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Dans D’état utile T ------- |—|1

En dehors de I'état utileo — : T Ty

FIGURE II.7 — Chronogramme représentant I’évolution de la valeur d’un observateur booléen
lors d’une histoire filtrée
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FIGURE II.8 — Chronogramme représentant I’évolution de la valeur d’un observateur
numérique lors d’une histoire filtrée
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FIGURE II.9 — Chronogramme représentant I’évolution de la valeur d’un observateur
d’évenement lors d’une histoire filtrée

justifier d’étendre cet ensemble d’indicateurs, et d’implémenter ces calculs dans une version
spécifique du logiciel de simulation stochastique.

3.2.c Choix de ’'indicateur a utiliser

Le choix de I’indicateur a utiliser pour 1’estimation de grandeurs probabilistes de slreté
de fonctionnement peut faire I’objet de régles ou de motifs, semblables aux "patterns" de mo-
délisations que I’analyste de slireté de fonctionnement pourra suivre pour obtenir ses modeles
AltaRica 3.0 [10].

3.3 Estimation des valeurs probabilistes

Les mesures obtenues d’un indicateur forment une série de valeurs qui ne sont pas une me-
sure complete de I'information souhaitée du modele, mais une information partielle : sa valeur
n’a été mesurée que pour un nombre fini d’histoires du modele, alors qu’il existe une infinité
d’histoires possibles du modele. Cette infinité d’histoires constitue la population inconnue, et
la série de mesures un échantillon de variables indépendantes.
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Type de la mesure :

I’observateur

< N
Mesure || Valeur a la date de Valeur moyenne , ombre
e, d’occurrences
Observateur mesure pendant 'histoire e
pendant I'histoire
Booléen Has Value Sojourn Time Occurrences
Numérique Value Mean Value Changes
Evenement sans objet sans objet Firings
dépend de

Quantité

Mesure Est survenu Temps moyen entre Temps avant
Observateur pendant I'histoire chaque occurrence premiere occurrence
Mean Time First Occurrence
Booléen Had Value Between
Date
Occurrences
Mean Time
Numéri bjet bjet
umérique sans obje Between Changes sans obje
N . M Ti . ..
Evenement Has Been Fired can - 1me First Firing Date
Between Firings

Type de la mesure : Booléen Date

TABLE II.1 — Synthese des indicateurs

L’estimation de la grandeur probabiliste va donc correspondre a 1’estimation des para-
metres d’une loi de probabilité a partir de 1’échantillon, et a la détermination de I’intervalle de
confiance qui mesure la validité de 1’estimation.

Choix technique 5 : Estimation des valeurs

Deux lois de probabilité sont utilisées pour I’estimation :
e La loi de Bernoulli pour les grandeurs booléennes ;
e La loi normale (ou loi de Laplace-Gauss) pour les grandeurs numériques et les
dates.

Les résultats de la simulation stochastique sont les estimations du ou des parametres de la
loi de probabilité correspondante, ainsi que la détermination de I’intervalle de confiance qui
mesure la validité de I’estimation.

Notations

On utilisera dans la suite les notations suivantes :

n Nombre d’éléments dans la série

T; Valeur du i-eéme élément de la série

T Moyenne arithmétique de la série

o) Ecart-type de la série

a | Risque de premiere espece (par défaut 5%, complément a 1 du taux de confiance)

3.3.a Estimation du parameétre d’une loi de Bernoulli

La loi de Bernoulli est une distribution discrete de probabilités : elle est utilisée pour

estimer une information booléenne. Elle ne dépend que d’un paramétre p € [0, 1], qui est la
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probabilité de prendre la valeur 1 (ou true). La probabilité de prendre I’autre valeur (0 ou false)
est son complément : ¢ = 1 — p.

L’estimation du parametre p a partir de la série de mesures booléenne est réalisée en cal-
culant directement la proportion de valeurs true dans la série.

L’intervalle de confiance est déterminé par :

{p —y/p(1 - p)\%,p +/p(1 - p)\t/%}

avec t,, le quantile d’ordre 1 — — d’une loi normale centrée réduite.
Les résultats de la simulation stochastique pour un indicateur a valeurs booléennes contien-
nent donc I’estimation du parametre p et la détermination de I’intervalle de confiance.

3.3.b Estimation des parametres d’une loi normale

Une loi normale est une distribution continue qui est utilisée pour estimer une information
a valeur réelle. Elle dépend de deux parametres : son espérance p € R et son écart-type
o € RT. Sa densité de probabilité est donnée par :

1 (:1: — ,u)2
1 _Z
f normale(l') = € 2 o

oV 2T

i Espérance
L’estimation de I’espérance est égale a la moyenne arithmétique de la série. La définition
formelle de la moyenne arithmétique d’une série est :

n
_ T
T=3.
i1 "

L’intervalle de confiance de I’estimation de 1’espérance est déterminé par :

(i) 2ol

. a . ozt . . .
avec t,, le quantile d’ordre 1 — 3 d’une loi normale centrée réduite. Ce calcul nécessite celui

de I’estimation de 1’écart-type, mais est réalisé a la fin de 1’estimation.

ii Ecart-type
L’estimation de I’écart-type se fait en calculant, sur la série de mesures :

Cette équation peut étre écrite :

La valeur estimée de I’écart-type peut faire 1’objet d’un encadrement par un intervalle
de confiance, mais I’écart-type n’étant pas utilisé classiquement pour estimer des grandeurs
probabilistes de slireté de fonctionnement, le calcul de cette intervalle de confiance ne présente
pas ici d’intérét particulier.
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3.3.c Estimation des dates

L’estimation de la loi de probabilité des informations représentant des dates est réalisée en
supposant que la loi correspondante est une loi normale. Ce choix est fait par expérience : la loi
normale a été trouvée adaptée pour modéliser des phénomenes issus de plusieurs évenements
aléatoires, ce qui est le cas pour les études de slireté de fonctionnement.

Un probléme apparait toutefois pour I’estimation de la loi de probabilité lorsque le phéno-
mene étudié par simulation stochastique est mesuré par une date. Les histoires ne sont simulées
que jusqu’a la date correspondant au temps de mission. Les mesures des indicateurs ne sont
possibles que si le phénomene a mesurer se produit avant le temps de mission : si le phénomene
ne s’est pas produit, il n’a pas de date d’occurrence.

L’estimation de la date moyenne est alors réalisée avec un échantillonnage tronqué. La
figure I1.10 illustre les conséquences d’une telle troncature : les estimations de 1’espérance et
de I’écart-type (1 et o estimés) sont éloignées des parametres de la loi normale réelle (u et
o réels). Les estimations des parametres sont correctes : c’est le choix d’estimer par une loi
normale non tronquée qui n’est alors pas adapté.

Probabilité(t)

o estimé
””” >

N ‘r-éel d
J4 €St
FIGURE II.10 — Ecarts entre une loi normale et son estimation 2 partir d’un échantillonnage
tronqué

Plusieurs solutions peuvent pallier ce probleme :

e Un choix plus judicieux serait d’estimer les parametres d’une loi normale tronquée.
Mais la loi est tronquée a cause des choix de 1’analyste de siireté de fonctionnement,
pas par propriété du modele : les parametres estimés ne seraient pas pertinents pour la
suite de I’étude de sireté de fonctionnement;

e La différence de résultats entre I’estimation d’une loi normale tronquée ou non est né-
gligeable si I’écart-type est négligeable devant I’écart entre la troncature et I’espérance.
En configurant un temps de mission suffisamment grand par rapport a 1’espérance du
phénomene qu’il souhaite estimer, I’analyse de slireté de fonctionnement limitera les
conséquences de cette troncature, mais au prix d’un cofit de simulation plus important.
Si les résultats de la simulation stochastique comportent la proportion d’histoires pour
lesquelles I’événement ne s’est pas produit (et donc pour lesquelles la mesure n’est pas
disponible), I’analyste peut évaluer si les estimations des parametres d’une loi normale
sont représentatives du modele étudié, ou s’il doit configurer un temps de mission plus
grand.
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3.3.d Informations sur la série de mesures

En plus des estimations probabilistes, des informations supplémentaires sur la distribution
de la série de mesures peuvent étre fournies comme résultats de la simulation stochastique :
valeurs minimum et maximum, quantiles... Dans le cas de séries de mesure contenant des
valeurs "non disponible"”, la proportion de telles valeurs est aussi un résultat de la simulation
stochastique. Ces informations ne concernent que les mesures a valeurs réelles, puisque la
distribution de la série de mesure a valeurs booléenne est entierement connue par 1’estimation
du parametre de la loi de Bernoulli.

4 Démarche d’utilisation des indicateurs

Dans le contexte d’une étude de siireté de fonctionnement en phase d’avant-projet, I’ana-
lyste de stireté de fonctionnement doit évaluer des grandeurs probabilistes de facon a comparer
des solutions techniques proposées par des analystes fonctionnels, et choisir celles qui seront
utilisées pour la suite de la conception, par rapport a des exigences dysfonctionnelles. Pour
cela, il a a sa disposition des outils de modélisation AltaRica 3.0, et un outil de simulation
stochastique de modele AltaRica 3.0.

Dans cette partie, une démarche permettant de mener une étude de slireté de fonctionne-
ment par simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0, montrant I’ utilisation d’indicateurs,
est proposée. Elle est présentée graphiquement par la figure II.11. Cette démarche utilise de
facon importante 1’orientation prototype du langage AltaRica 3.0 [57].

4.1 Déroulement d’une étude de siireté de fonctionnement

Les informations d’entrée fournies a 1’analyste de siireté de fonctionnement sont :

e des descriptions des solutions techniques proposées. Ces descriptions comprennent les
niveaux architecturaux et fonctionnels, et peuvent donc étre sous diverses formes (mo-
deles architecturaux, documents constructeurs, ...), et provenir de différentes sources.
Des informations sur les comportements dysfonctionnels des composants peuvent faire
partie de ces informations.

e des exigences de sireté de fonctionnement que ces solutions techniques doivent satis-
faire, et possiblement optimiser.

A partir de ces informations, I analyste doit construire les modéles AltaRica 3.0, configurer

la simulation stochastique (indicateurs) et en interpréter les résultats.

4.1.a Construction d’une bibliotheque de composants AltaRica 3.0

Des solutions techniques d’un mé&€me projet peuvent partager des sous-systeémes communs,
d’autant plus si elles sont des variantes d’une méme solution technique. Il est donc pertinent,
pour diminuer le cofit de I’étude de siireté de fonctionnement, de mutualiser la modélisation
de ces différents composants et sous-systemes, a partir des descriptions des solutions tech-
niques proposées. La bibliotheque de composants peut aussi étre issue d’études de siireté de
fonctionnement précédentes, permettant la réutilisation des efforts de modélisation.

AltaRica 3.0 est un langage orienté prototype : il permet la construction de bibliotheques
de modeles de composants et de sous-systemes, appelés classes. Il posséde de plus des primi-
tives permettant d’ajouter, modifier, ou copier ces classes, comme un code de programmation

Calcul d’indicateurs de siireté de modeéles AltaRica 3.0 par simulation stochastique  67/167



CHAPITRE II. BESOINS DE LA SIMULATION STOCHASTIQUE

Exigence 1

Description des
solutions techniques

Exigences de siireté
de fonctionnement

Construction de la bibliothéque¢

Bibliotheques de Choix des indicateurs
composants AltaRica 3.0

Instanciation des modéles AltaRica 3.0¢
Indicateurs
non configurés

Modeles AltaRica 3.0 | et observateurs
avec observateurs | —m———

Configuration des indicateurs

Modeles AltaRica 3.0
et indicateurs configurés

Résultats de la
simulation stochastique
estimations et
intervalles de confiance

LS

Résultats A

J Analysé*

Isol, Tec Isol, Tec B
Sol. Tec. D Sol. Tec. C

Solutions techniques | —/—/—— f— Solutions techniques
classées a écarter avec rapports

FIGURE II.11 — Déroulement d’une étude de stireté de fonctionnement

pourrait étre factorisé (héritage, surcharge...) : les sous-systemes et composants n’ont donc
pas a étre strictement identiques pour pouvoir utiliser le méme modele dans une bibliotheque.

Informations partielles

Lors d’une étude de conception d’avant-projet, des informations peuvent ne pas étre dispo-
nibles. C’est par exemple souvent le cas des taux de défaillance de composants, dont les valeurs
sont nécessaires pour les études de slireté de fonctionnement. L’analyste doit alors évaluer ces
valeurs, de fagon approchée, a partir de composants comparables, de base de données rassem-
blant ce type d’informations, et de son expérience. Comme 1’un des besoins fonctionnels est
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de comparer des solutions techniques, il est utile de définir les valeurs des caractéristiques
dysfonctionnelles lors de la modélisation des composants en bibliothéque. Ainsi, tous les mo-
deles de solution technique pourront utiliser les mémes valeurs lorsqu’ils utiliseront les mémes
composants. La représentativité des valeurs choisies pour la modélisation aura alors une im-
portance moindre, puisque les grandeurs probabilistes estimées avec les différents modeles
seront comparées entre elles et non retenues comme grandeurs absolues. La comparaison des
conséquences de différentes architectures de solutions techniques sera possible, méme avec
des informations partielles ou imprécises.

La construction de cette bibliotheque de composants permet a I’analyste de stireté de fonc-
tionnement de prévoir comment les comportements intéressants a mesurer pour son étude
seront représentés (par des états, des évenements AltaRica 3.0...), ce qui sera utile pour le
choix des indicateurs.

4.1.b Choix des indicateurs

L analyste de siireté de fonctionnement extrait des exigences de siireté de fonctionnement
les criteres qui correspondent 2 des grandeurs probabilistes. A partir de ces grandeurs proba-
bilistes, et de ses choix de modélisation fait précédemment, il choisit les indicateurs qu’il va
utiliser pour estimer ces grandeurs probabilistes.

Ces indicateurs seront utilisés pour 1’analyse des différentes solutions techniques, ils ne
sont donc pas encore configurés, c’est-a-dire reliés a des observateurs AltaRica 3.0.

4.1.c Instanciation des modeles AltaRica 3.0

Pour chaque solution technique, et variante de solution technique, a étudier, 1’analyste
de streté de fonctionnement va instancier un modele. Il va pour cela utiliser la bibliotheéque
créée, en instanciant les composants et sous-systémes concernés, et en les associant suivant
I’architecture de la solution technique modélisée. Les composants et sous-systémes qui ne
sont pas communs avec d’autres solutions techniques, et qui ne font donc pas partie de la
bibliotheque, peuvent étre directement instanciés lors de leur déclaration (prototypes).

Lanalyste doit créer, pour chaque modele de solution technique, les observateurs Alta-
Rica 3.0 qui seront utilisés pour son étude. Les architectures et les composants des différentes
solutions techniques étant possiblement différents, les expressions des observateurs (c’est-a-
dire les variables et événements utilisés dans les expressions des observateurs) peuvent étre
différents : 1I’analyste doit donc les définir de facon individuelle, dans chaque modele, en s’as-
surant toutefois qu’ils correspondent a des grandeurs comparables entre elles.

4.1.d Configuration des indicateurs

Une fois les modeles des différentes solutions techniques instanciés, 1’analyste de slireté de
fonctionnement peut configurer les indicateurs en les reliant aux observateurs correspondant
pour chaque modele. Cette étape est normalement rapide puisque sauf exception les modeles,
et donc les observateurs utilisés, sont similaires.
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4.1.e Simulation stochastique

Une fois les modeles AltaRica 3.0 congus et les indicateurs configurés, 1’analyste de sireté
de fonctionnement parametre la simulation stochastique en indiquant les temps de mission (qui
seront les dates auxquelles les indicateurs effectueront leurs mesures), et le nombre d’histoires
a générer.

Le simulateur stochastique AltaRica 3.0 génére alors les histoires. Les indicateurs réalisent
leurs mesures sur les histoires générées et filtrées, puis calculent les résultats demandés.

4.1.f Analyse des résultats

L analyste de stireté de fonctionnement peut alors relier les résultats de la simulation sto-
chastique, c’est-a-dire les estimations des parametres des lois de probabilités, aux grandeurs
probabilistes des exigences de slireté de fonctionnement.

11 a alors la possibilité d’écarter les solutions techniques non satisfaisantes, et de classer
celles restantes entre elles par rapport aux critéres de sfireté de fonctionnement.

Les résultats de la simulation stochastique comportent des estimations de 1’intervalle de
confiance. Si celles-ci ne sont pas suffisantes pour prendre des décisions, 1’analyste peut dé-
cider de lancer une nouvelle étude. Les intervalles de confiance sont de facon presque sfire
décroissants avec le nombre de mesures, donc avec le nombre d’histoires générées : I’analyste
devra donc configurer un nombre d’histoires a générer plus important pour réduire 1’intervalle
de confiance.

4.2 Suite de la conception

Les résultats de I’étude de siireté de fonctionnement peuvent €tre utilisés pour la suite de
la conception du systéme. Lors des prochaines itérations du cycle de conception, des études
de streté de fonctionnement seront a mener sur des solutions techniques qui seront des raf-
finements de celles retenues. L’analyste de slireté de fonctionnement pourra alors réutiliser
sa bibliothéque de composants, ses modeles AR3 et ses choix d’indicateurs, qu’il pourra lui
aussi raffiner. Cette capitalisation des modeles permettra un gain de temps lors des prochaines
étapes de conception.

5 Expériences

La définition des indicateurs permet de spécifier les résultats souhaités d’une analyse de
stireté de fonctionnement par simulation stochastique. Ces résultats sont a comparer aux ni-
veaux des exigences de slireté de fonctionnement, portant sur des grandeurs probabilistes. Des
définitions des grandeurs probabilistes classiquement utilisées dans les exigences de slireté de
fonctionnement peuvent étre trouvées dans la littérature, notamment [58].

La pertinence des indicateurs retenus pour la simulation stochastique dépend de leur adé-
quation avec ces grandeurs probabilistes. Dans cette partie, des exemples de choix d’indica-
teurs pour estimer ces grandeurs sont proposés.
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5.1 Disponibilité, fiabilité

La disponibilité (availability) A(t) est la probabilité que le systeme soit en état de bon
fonctionnement a la date ¢. L’indisponibilité (unavailability) U (t) est son complément :

La fiabilité (reliability) R(t¢) est la probabilité que le systeéme ai fonctionné sans inter-
ruption de la date de démarrage ¢ = 0 a la date . La défiabilité (unreliability) F'(¢) est son
complément :

F(t)=1— R(t)

Ces grandeurs sont a mesurer au temps de mission, ¢’est-a-dire a la fin de la phase de fonc-
tionnement étudiée. Suivant I’étude menée, il peut Etre utile de les mesurer a intervalles régu-
liers : les courbes obtenues peuvent par exemple permettre de dimensionner des fréquences de
maintenance.

La modélisation AltaRica 3.0 doit proposer un moyen de savoir si le modele simulé est
dans un état de bon fonctionnement ou non, par le biais d’un observateur qui est alors booléen.
L’indicateur “Has value” sur cet observateur va mesurer pour chaque histoire si le modele est
dans 1’état de bon fonctionnement a la date de mesure. L’estimation probabiliste permet alors
d’obtenir I’espérance d’avoir le modele en état de bon fonctionnement a la date de mesure, ce
qui correspond a la disponibilité.

De méme, I’indicateur “Had value” sur cet observateur mesure si le modele a été dans
un autre état que celui de bon fonctionnement pendant un temps non nul, c’est-a-dire s’il y
a eu une interruption du bon fonctionnement. L’espérance de cette mesure (estimée grice a
I’échantillonnage réalisé) est correspond a la défiabilité a la date de mesure, ce qui permet
d’en déduire la fiabilité.

5.2 Temps moyens

Plusieurs temps moyens sont utilisés pour quantifier les performances de stireté de fonc-
tionnement d’un systeme.

5.2.a Mean Up Time et Mean Down Time

Le temps moyen de bon fonctionnement (Mean Up Time) MU P(t) et le temps moyen
de panne (Mean Down Time) M DT(t) sont respectivement les moyennes de temps que le
systeme a passé dans un état de bon fonctionnement et de panne pendant le temps de mission,
c’est-a-dire entre la date de démarrage ¢ = 0 et la date de mesure ¢ = d. L'un est donc le
complément a ¢ de 1’autre :

MUP(t) =t — MDT(t)

Pour les estimer, un observateur booléen va étre défini dans le modele AltaRica 3.0 pour
obtenir I’information de bon fonctionnement du modele simulé a chaque moment de I’his-
toire générée. L’ indicateur “Sojourn Time” (temps de séjour) sur cet observateur va permettre
d’estimer I’espérance du temps de séjour du modele dans I’état de bon fonctionnement. Cette
estimation correspondra au temps moyen de bon fonctionnement exigé.

Calcul d’indicateurs de siireté de modeéles AltaRica 3.0 par simulation stochastique  71/167



CHAPITRE II. BESOINS DE LA SIMULATION STOCHASTIQUE

5.2.b Mean Time To Failure et Mean Time Between Failure

Le temps moyen avant panne (Mean Time To Failure) MTT F'(t) et le temps moyen entre
pannes (Mean Time Between Failure) M T BF(t) sont respectivement le temps moyen entre la
date de démarrage t = 0 et la date de premicre panne, et le temps entre chaque panne survenue
entre la date de démarrage ¢ = 0 et la date de mesure ¢ = d.

Le méme observateur booléen que celui utilisé pour 1’estimation du temps moyen de bon
fonctionnement ou du temps moyen de panne peut étre utilisé pour obtenir I’'information de
bon fonctionnement du modele simulé : I’information pertinente ici étant la survenance d’une
panne, on va s’intéresser aux occurrences (aux "fronts montants" de la valeur de cet obser-
vateur) qui indiquent le passage de 1’état de bon fonctionnement a celui de panne, et donc la
survenance d’une panne. Les mesures peuvent étre réalisées par les indicateurs “First occur-
rence date” et “Mean time between occurrences”, et les estimations des espérances réalisées
correspondront au temps moyen avant panne et du temps moyen entre pannes.

5.2.c Mean Time To Repair

Le temps moyen de réparation (Mean Time To Repair) MTT R(t) est le temps moyen que
le systéme passe dans I’état de panne, entre la survenance d’une panne et sa réparation. En
utilisant le méme observateur booléen que ci-dessus, il est possible d’obtenir I’estimation de
deux informations :

e le temps passé dans 1’état de panne en moyenne dans chaque histoire, avec un indicateur

“Sojourn time”;

e le nombre d’occurrences de pannes moyen par histoire, avec un indicateur “Occurren-
ces”.

La division du premier par le second donne une quantité qui peut s’approcher du temps moyen
de réparation. Toutefois, le résultat obtenu peut mener a discussion.

Ce phénomene peut étre illustré par un modele pour lequel deux histoires sont générées
par simulation stochastique :

e la premiere histoire ne comporte qu’une seule panne et donc une seule réparation, es-
pacées de 100 heures. La mesure de 1’indicateur “Sojourn time” est 100, la mesure de
I’indicateur “Occurrences” est 1 (car une seule panne). Le temps moyen de réparation
sur cette unique histoire est de 100 heures.

o la seconde histoire comporte 99 pannes et autant de réparations, espacées chacune d’un
temps négligeable. La mesure de I’indicateur “Sojourn time” est proche de 0, la mesure
de I'indicateur “Occurrences” est 99. Le temps moyen de réparation sur cette unique
histoire est proche de 0 heure.

L’estimation du temps moyen de réparation peut alors étre réalisée par deux calculs :

e par la division du temps de séjour par le nombre d’occurrences : la moyenne estimée
du temps passé dans I’état de panne est de 50 heures, tandis que la moyenne estimée du
nombre d’occurrences de pannes est de 50. Le temps moyen de réparation calculé vaut
alors 1 heure.

e par moyenne des temps moyens de réparation sur chaque histoire : le temps moyen de
réparation vaut alors 50 heures.

Cette différence est celle entre une moyenne générale, et la moyenne des moyennes, ap-

pelée aussi paradoxe de Simpson [29]. Cet exemple, caricatural, montre 1I’importance de la
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définition de la quantité que I’on souhaite estimer, a laquelle I’analyste de stireté de fonction-
nement doit préter attention.

Dans notre cas, la différence va converger vers 0 avec 1’augmentation du nombre d’his-
toires générées, hormis pour des modeles particuliers (automates a comportements exclusifs).
Il n’y a pas d’indicateur permettant de mesurer le temps moyen de réparation en utilisant la
seconde définition. Si une analyse de slireté de fonctionnement nécessite une telle mesure, un
indicateur spécifique devra étre défini et implémenté dans I’outil de simulation stochastique.

5.3 Densité de défaillance, taux de défaillance

La densité de défaillance f(t) est la dérivée temporelle de la défiabilité.

ey = 0

Le taux de défaillance r(t) est la probabilité que le systeme défaille entre les instants ¢
et t + dt, c’est-a-dire que le systéme soit en état de bon fonctionnement a la date ¢ et soit en
panne a la date ¢ + dt, pour une durée dt suffisamment petite.

dp(le systeme fonctionne a t et est en panne a t+dt
r(t) = lim p(le sy P )
dt—0 dt

La densité et le taux de défaillance jouent un réle important dans les pratiques industrielles.
Elles sont facilement calculables par résolution de modeles basés sur des chaines de Markov,
qui sont des résolutions d’équations différentielles et permettent donc d’obtenir la dérivée
temporelle d’une valeur. La simulation stochastique portant sur des estimations de lois de
probabilité a partir d’échantillons, il n’est pas possible d’obtenir par ce moyen des fonctions
continues et dérivables pour les calculer.

Une solution est d’approximer ces dérivées par des calculs sur des intervalles plus grands,
que I’on mesure en un nombre limité de dates par simulation stochastique :

_dF(t)  F(t+At) - F(t)

~

10 =% At

L’indicateur utilisé pour la défiabilité peut alors &tre utilisé pour estimer la densité de
défaillance. Par la méme méthode, I’indicateur utilisé pour I’indisponibilité peut étre utilisé
pour estimer le taux de défaillance.

5.4 Facteur d’importance de diagnostic

Le facteur d’importance de diagnostic DIF(t) d’un composant est la probabilité que le
composant soit défaillant a la date ¢, étant donné que le systeme est en panne a cette méme
date ¢. Une estimation de cette probabilité peut étre facilement obtenue en définissant deux
couples d’observateurs-indicateurs :

e Un observateur booléen donnant I’information “le systéme est en panne”, et un indica-

teur “Has value” sur cet observateur : on aura alors I’indisponibilité du syste¢me ;

e Un observateur booléen donnant I’information “le systéme est en panne ET le compo-

sant est défaillant”, et un indicateur “Has value” sur cet observateur.
Les deux observateurs ne sont pas indépendants : le second observateur ne peut avoir pour
valeur true que si le premier a aussi pour valeur frue. On peut donc obtenir une estimation de
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DIF(t) en fonction des espérances estimées de la disponibilité du systeme U (¢) et du second
couple UC(t) :
ve@) - (1-U())

DIF(t) = 0]

5.5 Performance de production

La performance de production P A(t) est le ratio entre un niveau de production d’un sys-
teme observé O P L(t) au temps ¢ (donc la production totale entre la date de démarrage ¢t = 0
et la date de mesure), et un niveau de production de référence RPL(t) (la production attendue
ou prévisionnelle sur la méme période de temps). Habituellement, le calcul de OPL(t) est
suffisant pour déterminer P A(t), le niveau de production de référence étant déterminé par un
autre modele.

Le niveau de production est classiquement calculé comme une fonction de récompense
r(t) : en AltaRica 3.0, un observateur a valeur entiére ou réelle est donc adapté. On a donc :

OPL(t) = /0 L)t

Un indicateur “Mean value” sur cet observateur va permettre d’estimer I’espérance de
production moyenne au cours de la période. En multipliant par la durée de la période, on
obtiendra une estimation de OPL(t).

5.6 Optimisation de la maintenance

L’ optimisation de la maintenance vise a définir des stratégies de maintenance pour mini-
miser a la fois le temps de panne, la probabilité d’un accident catastrophique, et le cofit total
des opérations, tout en maximisant la production et donc le profit tiré d’un systeme. Deux
grandeurs sont importantes pour étudier ce type d’optimisation : le temps moyen de panne du
systeme (voir I1.5.2.a) et le nombre moyen d’interventions de maintenance.

Une intervention de maintenance peut correspondre, dans le modele AltaRica 3.0, a plu-
sieurs éléments :

e Le tir d’une transition “réparation”. Un observateur d’événement sur I’événement cor-
respondant a cette transition permettra de mesurer la survenance d’une intervention dans
I’histoire générée. Un indicateur “Firings” permettra d’estimer le nombre moyen de tirs
de la transition par histoire générée, et donc le nombre moyen d’interventions de main-
tenances.

e Un changement de valeurs de variables d’état, conséquence du tir de diverses actions.
Un observateur booléen permettra de mesurer ces changements de valeurs, une occur-
rence (passage a I’état true) signifiant le début d’une intervention. Un indicateur “Oc-
currences’” permettra alors d’estimer le nombre moyen d’interventions par histoires.

5.7 Durées

Les systemes mécatroniques ont souvent des comportements dépendant du temps : il peut
étre acceptable de perdre une fonction, a la condition que cette perte ne soit pas trop d’une
durée trop longue. Par exemple, il est acceptable de perdre un signal GPS pour une courte
durée, mais il une perte trop longue peut avoir des conséquences importantes sur la qualité du
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positionnement d’un systeme. De méme, une alarme traitée rapidement est acceptable, mais
pas si ce temps dépasse une certaine limite.

Les observateurs et les indicateurs proposés ne permettent pas d’obtenir directement ce
type d’information si le comportement (alarme non traitée rapidement) n’est pas implémenté
dans le modele AltaRica 3.0. Une extension possible de I’ensemble des indicateurs serait donc
de pouvoir mesurer des comportements dépendant du temps passé dans un état.

6 Conclusion

La spécification des résultats d’une simulation stochastique doit faire le lien entre les gran-
deurs probabilistes a mesurer, et les éléments du modele simulé. La solution technique pro-
posée pour la simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0 est un ensemble d’indicateurs
et I'utilisation des observateurs AltaRica 3.0 étendus aux éveénements. Un indicateur mesure
un comportement, vu a travers un observateur AltaRica 3.0, du modele simulé au cours des
histoires générées par simulation stochastique, pour en obtenir une série de mesures. Ces me-
sures forment un échantillonnage du comportement que 1’on souhaite quantifier, et permettent
de I’estimer. Le résultat obtenu est ainsi formé d’une estimation des parametres de la loi de
probabilité correspondante, associée a un intervalle de confiance permettant d’apprécier la
qualité du résultat obtenu.

Une grande partie des grandeurs classiques de siireté de fonctionnement peuvent étre ob-
tenus par un ou plusieurs indicateurs de 1I’ensemble proposé. Toutefois, ce dernier ne couvre
pas tous les cas d’utilisation, soit par limitation de la simulation stochastique, soit par absence
d’un indicateur correspondant. Des extensions de I’ensemble d’indicateurs sont possibles pour
permettre 1’estimation de ces grandeurs.
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La simulation stochastique est un outil dont les résultats sont des estimations de grandeurs

probabilistes sur le comportement du modele, représentant des performances du systéme réel.

Ces résultats sont constitués de valeurs associées a des intervalles de confiance. Par prin-

cipe, la simulation stochastique permet d’obtenir rapidement des résultats avec un intervalle
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de confiance important, ou des résultats avec un petit intervalle de confiance au prix d’impor-
tants moyens de calcul. L’ obtention d’un intervalle de confiance restreint avec des moyens de
calcul faibles n’étant pas réaliste (le probleme étant #P-difficile [74]), le compromis entre ces
deux grandeurs est un choix réalisé par I’analyste, en fonction de ses contraintes.

Une implémentation logicielle réfléchie peut toutefois permettre de rapprocher les capaci-
tés de I’outil de simulation stochastique des demandes industrielles, en améliorant ses perfor-
mances de calcul.

Une implémentation dite naive, au plus pres des principes de la simulation stochastique et
de la simulation de modeles AltaRica 3.0 telle que décrite dans la spécification, est présentée
en IIL.2. Cette implémentation sert de point de départ a une démarche d’amélioration de la
performance, utilisée pour le simulateur stochastique du projet OpenAltaRica, proposée en
11.3.

2 Implémentation naive

Un simulateur stochastique de modele AltaRica 3.0 peut étre implémenté de fagon naive,
c’est-a-dire en suivant la spécification du langage AltaRica 3.0 [8] et en décomposant la simu-
lation stochastique en plusieurs fonctions élémentaires.

Pour simuler stochastiquement un modele AltaRica 3.0 il faut tout d’abord étre en me-
sure de le simuler, c’est-a-dire de créer une histoire d’un modele, ce qui est présenté en I11.2.1.
Cette fonction de simulation peut ensuite étre utilisée dans une fonction de simulation stochas-
tique, dont le role est de générer un grand nombre d’histoires du modele. L’ implémentation
naive d’une telle fonction est décrite en II1.2.2. Enfin, des mesures sont réalisées sur les his-
toires générées, pour ensuite estimer les grandeurs probabilistes de stireté de fonctionnement
souhaitées : une discussion sur I’implémentation de cette fonction est 1’objet de I11.2.3.

2.1 Simulation d’un modele AltaRica 3.0

Un modele AltaRica 3.0 aprés mise a plat est une description d’une machine a états tem-
porisée et stochastique GTS (voir A). La simulation d’un GTS est décrite par 1’algorithme
3.

2.1.a KEtat initial

Les trois premieres étapes de 1’algorithme de simulation initialisent la machine a état. Les
valeurs initiales des variables d’état sont définies dans le modele. Celles des variables de flux
et des observateurs sont calculées en utilisant les assertions et les expressions des observateurs.

2.1.b Echéancier

Le role de I’échéancier est de gérer la survenance de chaque événement du modele. 11 doit
étre capable :
e d’indiquer quel est le prochain événement devant survenir (celui qui a le plus petit dé-
lai);
o de supprimer de son catalogue d’événements ceux qui sont liés a des transitions qui ne
sont plus tirables (dont la garde n’est plus vérifiée);
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Algorithme 3 : Simulation d’un GTS

1 Assigner aux variables d’état leurs valeurs initiales;

2 Propager les valeurs aux variables de flux en utilisant les assertions;
3 Calculer les valeurs des observateurs;

4 tant que la condition d’arrét n’est pas vérifiée faire

5 Mettre a jour I’échéancier;
6 Trouver le prochain événement programmé dans 1’échéancier;
7 si plusieurs évenements sont programmés a la méme date alors
8 L’un d’entre eux est choisi aléatoirement;
9 fin
10 Tirer la transition associée a cet événement;
11 Appliquer I’action de la transition sur les variables d’état;
12 Propager les valeurs aux variables de flux en utilisant les assertions;
13 Calculer les valeurs des observateurs;

14 fin

e d’ajouter a son catalogue les événements associés a des transitions qui deviennent ti-
rables, avec leur date de tir déterminée aléatoirement en utilisant la loi probabiliste de
I’événement concerné.

Ce mécanisme doit gérer chaque évenement du modele, et vérifier a chaque pas (chaque
itération de la boucle fant que) la valeur de chaque garde. Une implémentation naive peut
donc conduire a une complexité treés importante, et donc a une consommation de ressources
de calcul conséquente.

2.1.c Propagation des assertions

Les valeurs des variables de flux sont mises a jour a chaque pas de simulation, par propa-
gation des assertions.

Les assertions sont des assignations, qui peuvent étre conditionnelles, des variables de
flux. Les expressions des assignations dépendent des valeurs des variables d’état et des valeurs
d’autres variables de flux. Sous certaines conditions (modeles acausaux) des "boucles” d’as-
signations peuvent ainsi étre formées : A dépend de B, qui dépend de C, qui dépend de A.
La propagation des assertions (voir A.2.2) vise a déterminer, pour chaque pas de simulation,
la valeur de chaque variable de flux. Cette valeur ne dépend pas de sa valeur précédente : les
variables de flux ne sont pas des mémoires comme les variables d’état.

Au début de la propagation des assertions, toutes les variables de flux sont considérées
indéfinies, seules les valeurs des variables d’état sont connues. Ensuite, I’ensemble des asser-
tions est parcouru en boucle. Pour chaque assertion :

e SiI’assertion ne dépend que de variables définies :

e si la variable a assigner n’est pas encore définie, alors sa valeur est calculée en utili-
sant cette assertion ;

e si la variable a assigner est déja définie, alors sa valeur est comparée a celle obtenue
en utilisant cette assertion : en cas d’écart, une erreur est alors signalée.

e Si I’assertion dépend d’au moins une variable indéfinie, elle est ignorée pour cette ité-

ration.
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Le parcours en boucle de I’ensemble des assertions est arrété si toutes les assertions ont été
utilisées, si toutes les variables de flux ont été définies, ou si apres une itération sur 1’ensemble
des assertions aucune autre variable de flux ne devient définie. Les variables de flux non encore
définies se voient alors affectées de leur valeur par défaut (définie dans le modele). Les asser-
tions sont alors toutes évaluées pour vérifier qu’il n’y a pas d’incohérence dans les valeurs des
variables (dans le cas contraire, cela indique que le modele est défectueux car il contient deux
assertions incohérentes, et une erreur est signalée).

La vitesse de propagation des assertions dépend du modele : si toutes les assertions n’uti-
lisent que des variables d’état, elles seront toutes immédiatement dépendantes de variables
définies, et toutes les valeurs des variables de flux seront calculées en une seule itération. Dans
le cas d’un modele data-flow, c’est-a-dire dont I’ensemble des assertions ne présente pas de
boucle, un ordre de propagation des assertions en une seule passe peut étre déterminé : cet
ordre sera identique pour chaque pas de simulation, quel que soit 1’état du modele, et per-
mettra aussi un calcul en une seule itération [53]. Mais I’une des avancées d’AltaRica 3.0 est
la possibilité de modéliser des systemes par des modeles non data-flow : il n’est donc pas
possible, dans le cas général, de déterminer un tel ordre unique de propagation des assertions.

Sous I’hypothese que le nombre d’assertions n est du méme ordre de grandeur que le
nombre de variables de flux, et que le nombre de variables utilisées par chaque assertion est
négligeable devant n, 1’algorithme de résolution meéne a une complexité dans le meilleur des
cas de I’ordre de O(n) opérations élémentaires, et dans le pire des cas de O(n?) opérations
élémentaires.

Ce mécanisme de résolution itérative, en testant systématiquement chaque assertion jus-
qu’a la résolution complete, peut donc consommer une part importante des ressources de cal-
cul.

2.2 Simulation stochastique

Le principe de la simulation stochastique est de générer un nombre important d’histoires
(résultat d’une simulation du modele), et d’en obtenir des estimations probabilistes sur son
comportement. Le mécanisme de simulation doit donc garder en mémoire les résultats de
chaque histoire (traces d’une simulation, sous forme de séquence GTS, voir 11.2.4.b). Ces
traces doivent contenir toutes les informations sur les histoires qui pourraient étre nécessaires
aux mesures des indicateurs (partie I11.2.3).

AltaRica 3.0 permet de définir des observateurs dans le modele : ils spécifient les gran-
deurs remarquables, c’est-a-dire celles qui peuvent étre utiles a connaitre du modele, et sont
donc potentiellement nécessaires aux calculs des indicateurs. Les traces peuvent donc étre
limitées aux évolutions des valeurs de ces observateurs. Toutefois, un modele d’un systeme
pouvant étre créé pour différentes études, tous les observateurs ne sont pas systématiquement
utiles : le mécanisme de simulation n’étant pas en mesure de définir lesquels le sont, ni quelles
valeurs sont utiles, les traces contiennent des informations superflues, ce qui est une cause de
consommation de ressources de calcul et de mémoire supérieure au nécessaire.

2.3 Mesures des indicateurs, et estimation des grandeurs probabilistes

Les mesures des indicateurs sont réalisées a partir des traces, a posteriori de leur génération
(post-traitement). Ce mécanisme doit lire ces traces et filtrer les histoires (voir I11.3.1.b), pour
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effectuer les mesures. Ensuite, 1’estimation des lois probabilistes sur les ensembles de mesures
permet d’obtenir les indicateurs de siireté de fonctionnement demandés avec leurs intervalles
de confiance.

La quantité de données étant importante, car proportionnelle au nombre d’histoires géné-
rées par la simulation stochastique, cette étape peut étre cofliteuse en mémoire et en ressources
de calcul.

3 Amélioration des performances

L’implémentation naive décrite précédemment permet d’obtenir un simulateur stochas-
tique de modeles AltaRica 3.0 fonctionnel. Toutefois, les performances en temps de calcul
obtenues sont extrémement basses. Afin d’obtenir un outil utilisable dans un contexte indus-
triel avec ses contraintes économiques, il est nécessaire de les améliorer.

L architecture retenue pour le simulateur stochastique du projet AltaRica 3.0 est présentée
en II1.3.1, et la démarche d’ingénierie logicielle utilisée pour améliorer ses performances est
décrite en 111.3.2.

3.1 Architecture

L’ outil de simulation stochastique utilise comme données d’entrée un modele AltaRica 3.0,
un ensemble d’indicateurs, ainsi qu’un paramétrage de la simulation stochastique (critere d’ar-
rét en temps de mission et nombre d’histoires a générer). Les données de sortie attendues sont
les estimations probabilistes des mesures des indicateurs.

La performance de I’outil de simulation stochastique pertinente pour une utilisation indus-
trielle est le temps écoulé entre le lancement de 1’outil avec les données d’entrée fournies, et
I’obtention des données de sortie. L implémentation naive découpe la simulation stochastique
d’un modele AltaRica 3.0 en différentes fonctions. La performance concerne 1’ensemble de
I’outil : c’est une amélioration du temps de calcul global qui est recherchée, et non unique-
ment des améliorations de fonctions spécifiques. L’amélioration de la performance peut donc
passer par une réorganisation des fonctions a implémenter.

Le simulateur stochastique du projet OpenAltaRica est une chaine d’outils, représentée
figure I1I.1 : le modele AltaRica 3.0 est analysé pour produire des classes C++ dont la compi-
lation produit un simulateur stochastique spécifique au modele. Cette technique, utilisée pour
améliorer les performances de la simulation, a été étudiée par [35] et a été présentée pour cet
outil dans [11].

Le simulateur stochastique spécifique au modele AltaRica 3.0 est obtenu en plusieurs
étapes :

1. Le modele AltaRica 3.0 est transformé en un modele GTS par le compilateur Alta-
Rica 3.0, qui est commun a plusieurs outils du projet OpenAltaRica;

2. Le compilateur du simulateur stochastique analyse le modele GTS et les indicateurs
configurés pour générer des classes C++. Cette étape permet de réaliser des calculs
préliminaires qui ne seront donc plus a faire lors de I’étape de simulation. Elle permet
aussi de simplifier le modele simulé. Par exemple, les observateurs non utilisés dans des
indicateurs ne seront pas calculés : le modélisateur peut donc fournir un modele avec
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FIGURE III.1 — Chaine d’outils du simulateur stochastique AltaRica 3.0

un grand nombre d’observateurs pour les différentes études, sans que cela ne pénalise
la simulation stochastique.

3. Un compilateur C++ (gcc par exemple) est utilisé pour obtenir, a partir des classes C++,
le simulateur stochastique exécutable spécifique au modele ;

4. L’exécution produit les estimations probabilistes configurées. La simulation stochas-
tique est paramétrée a cette étape : nombre d’histoires a générer et temps de mission. Le
méme exécutable peut donc étre utilisé pour obtenir rapidement des résultats avec un
intervalle de confiance important, et des résultats avec un intervalle de confiance faible
au prix d’un plus grand temps de calcul.

3.2 Amélioration itérative

Une fois Iarchitecture globale d’un logiciel définie, 1’optimisation de ses performances
peut étre réalisée de facon itérative : le logiciel est exécuté avec des modeles couvrant plu-
sieurs cas d’utilisation (voir chapitre V), ces exécutions permettant a un outil de profilage de
réaliser des mesures sur les fonctions (au sens C++) exécutées : durée d’exécution et nombre
d’appels de chaque fonction. Ces mesures permettent d’identifier les "goulets d’étranglement”
du logiciel, c’est-a-dire les fonctions consommant le plus de puissance de calcul. Ces fonc-
tions sont donc celles dont I’optimisation est a privilégier. Une fois I’optimisation de la partie
lente réalisée, le processus peut étre réitéré pour identifier et optimiser une nouvelle partie de
I’ outil.
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Plusieurs itérations d’amélioration des performances ont été réalisées sur le simulateur
stochastique AltaRica 3.0 : elles ont concerné la majorité des parties du logiciel. Les amélio-
rations ont consisté a :

e modifier les structures de données utilisées ;

e changer les algorithmes de calcul pour en baisser la complexité;

e déporter des calculs de I’étape de génération des histoires et de leur analyse a I’étape de
génération des classes C++ : tous les calculs pouvant étre réalisés de facon préliminaire
ne sont alors plus a faire a chaque histoire générée, ce qui permet une économie de
puissance de calcul.

Deux améliorations sont présentées dans ce chapitre : le passage de I’analyse des histoires

par les indicateurs (filtrage, mesure, et estimation) a posteriori au traitement en cours de simu-
lation, et I’amélioration du calcul de la mise a jour des gardes.

3.3 Mesure et estimation probabiliste

L’implémentation naive de la simulation stochastique réalise un post-traitement des ré-
sultats : chaque histoire simulée est stockée. Une fois toutes les histoires générées, elles sont
filtrées, et les mesures des indicateurs sont réalisées sur les séquences stockées. Les estima-
tions probabilistes sont ensuite calculées.

Cette organisation du calcul implique le stockage d’informations inutiles, mais aussi 1’uti-
lisation d’une grande quantité de mémoire. Cette mémoire devant étre parcourue et analysée
durant le post-traitement, le colit en puissance de calcul est important.

Pour éviter ces cofits, la suite d’opérations peut étre modifiée : au lieu de réaliser les simu-
lations, le filtrage, les mesures, puis 1’estimation, ces quatre opérations peuvent étre réalisées
"au fil de ’eau". Le principe est de réaliser les calculs des que les informations utiles sont
disponibles, évitant ainsi une mise en mémoire.

3.3.a Filtrage des histoires

La simulation du modele est réalisée tir de transition apres tir de transition, alors que les
mesures portent sur le comportement temporel : il est nécessaire de filtrer les états de durée
nulle (voir I1.3.1.b).

Les seules informations a filtrer sont celles sur les valeurs des observateurs : il n’est pas
nécessaire de filtrer les états complets (par exemple les valeurs des variables, qui ne sont pas
utiles aux mesures des indicateurs). Ce filtrage n’a pas besoin d’étre réalisé a posteriori, c’est-
a-dire apres avoir généré toute 1’histoire. Il peut étre réalisé "au fil de I’eau”, c’est-a-dire au fur
et a mesure de la génération de I’histoire, pour chaque observateur en ne retenant que ses deux
derniers états et la date du dernier changement de valeur. Lors de 1’ajout d’un nouvel état, il
suffit de comparer la date avec celle du changement de valeur, pour déterminer si le temps a
avancé, ou si I’état précédent doit étre filtré.

Il est ainsi possible de ne pas garder en mémoire 1’intégralité d’une histoire générée avant
de la filtrer.

3.3.b Mesures des indicateurs

De la méme fagon que pour le filtrage des histoires, les mesures des indicateurs peuvent
étre réalisées "au fil de I’eau".
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Des calculs préliminaires, réalisés par le compilateur du simulateur stochastique, per-
mettent de savoir quels évenements (changement de valeur d’un observateur numérique, front
montant d’un observateur booléen, occurrence d’un événement. . .) sont utiles pour qu’un indi-
cateur réalise une mesure. Cette analyse permet d’inclure des appels aux fonctions de mesure
de I’indicateur et d’estimation probabilistes directement dans les fonctions de simulation du
modele, puisque ces fonctions sont générées spécifiquement pour le modele simulé.

Par exemple, si I’indicateur n’a besoin que des occurrences d’un observateur (c’est-a-dire
les dates auxquelles un observateur booléen prend la valeur frue), alors il peut réaliser des
mesures immédiatement apres chaque occurrence.

Ainsi, I’histoire n’est pas gardée en mémoire, et n’est pas relue apres la génération. De
plus, il n’est pas nécessaire de vérifier a chaque pas de simulation, ¢’est-a-dire apres chaque
tir de transition, si 1’observateur a considérer a évolué puisque c’est la fonction de simulation
C++ elle-méme qui va appeler les fonctions de mesure de 1’indicateur.

Le gain en mémoire et en temps de calcul par rapport a I’implémentation naive (analyse
des histoires a posteriori) est alors important.

3.3.c Estimations probabilistes

Les estimations probabilistes sont réalisées a partir des mesures des indicateurs. Les for-
mules, présentées en 11.3.3, demandent pour plusieurs d’entre elles d’avoir acces a I’ensemble
des valeurs de la série pour pouvoir étre calculées.

Elle peuvent étre remplacées par des algorithmes qui calculent les estimations au fur et a
mesure de la génération des histoires, ce qui évite de devoir garder en mémoire 1’intégralité
des différentes mesures.

i Estimation du parametre de la loi de Bernoulli

Le calcul de la proportion de valeurs true dans une série de valeurs booléennes, nécessaire
pour estimer le parametre p d’une loi de Bernoulli (voir I1.3.3.a), peut étre réalisé en ne gardant
en mémoire que le nombre de valeurs true rencontrées, et le nombre de valeurs totale, sous la
forme de deux compteurs.

L’estimation de la proportion sera réalisée, a la fin de la simulation, en divisant le premier
compteur par le second.

La mise en mémoire et le parcours final de la liste des mesures sont ainsi économisés par
rapport a I’implémentation naive.

ii Estimation des parametres de la loi normale

L’estimation des parametres de la loi normale (espérance et écart-type) par les formules
présentées en I1.3.3.b présente deux inconvénients dans le cas d’une série avec un grand
nombre de valeurs, ce qui est le cas pour la simulation stochastique de modeles de sireté
de fonctionnement :

e il est nécessaire d’avoir toutes les valeurs de la série en mémoire pour la calculer;

e on se heurte aux défauts des opérations en virgule flottante (débordements, absorption

catastrophique).

Pour éviter ces problémes, le calcul de la moyenne arithmétique (pour estimer 1’espérance)
est réalisé mesure par mesure [36], en utilisant deux valeurs en mémoire :

e Une variable mean qui mémorise la moyenne actuelle ;
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e Une seconde variable counter qui mémorise le nombre de mesures ajoutées.
A chaque nouvelle mesure (d’indice ¢ et de valeur x;), ces deux variables sont mises a jour a
I’aide des instructions suivantes :

mean = mean + ———— (x; — mean)
counter

counter = counter + 1

La moyenne arithmétique est donnée, a la fin de la simulation stochastique, par la valeur
de la variable mean.

De méme, pour I’estimation de I’écart-type, trois variables sont utilisées :

e Une variable squaredmean mémorise la moyenne des carrés des mesures ajoutées ;

e La variable mean utilisée pour I’estimation de I’espérance (cf 11.3.3.b.i);

e La variable counter utilisée pour I’estimation de I’espérance ;
A chaque nouvelle mesure (d’indice ¢ et de valeur x;), la variable squaredmean est mise a jour
en suivant I’instruction suivante :

squaredmean = squaredmean + 7(553 — squaredmean)
counter

L’écart-type est calculé a la fin de la simulation en utilisant I’équation :

o= \/ squaredmean — mean?

3.3.d Conclusion

Le traitement des histoires pour obtenir les estimations probabilistes est possible car les
indicateurs configurés sont connus avant la simulation. L’ inconvénient corolaire est qu’en cas
de modification des indicateurs, un nouveau simulateur stochastique spécifique doit étre gé-
néré, compilé et exécuté : il n’est pas possible de réaliser un post-traitement différent sur les
histoires générées et enregistrées dans le cas de I’implémentation naive.

3.4 Gardes affectées

Une amélioration importante apportée au simulateur stochastique AltaRica 3.0 concerne
la mise a jour des gardes !.

3.4.a Relations entre transitions

Les transitions servent & modéliser le passage d’un état du systéme a un autre. Les gardes
sont des fonctions booléennes des variables d’état et de flux du modele. Si la valeur d’une
garde est true, alors la transition associée peut étre tirée. Si cette valeur est false, alors la
transition ne peut pas étre tirée.

Le paradigme orienté prototype du langage AltaRica 3.0 mene a des modeles qui sont des
assemblages, suivant une architecture, de composants. Les comportements de ces composants
sont décrits par des GTS, composés de variables d’état, d’évenements et de transitions. Les
actions des transitions affectent des variables d’état du composant, et les gardes des transitions
dépendent de variables d’états et de flux de ce méme composant. Les GTS des différents

1. Cette amélioration a fait I’objet d’une publication [5].
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composants sont reliés en utilisant les assertions. Les comportements des composants peuvent
aussi étre reliés en synchronisant des transitions : ce mécanisme est lourd et est réservé a
certains motifs de modélisation.

Le modele AltaRica 3.0 obtenu garde donc généralement une relative indépendance entre
les transitions de composants différents : il n’y a que si des assertions relient une variable
d’état d’un composant a une variable de flux d’un autre composant utilisée dans une garde
qu’une transition peut avoir un effet sur la garde d’un autre composant.

3.4.b Illustration

class Composant
parameter Real plambda = 10e-6;
// Taux de défaillance en défaillances/heure
parameter Real pMu = 10e-3;
// Taux de réparation en réparations/heure
parameter Real pDef = 10e-4;
// Taux de défaillance au démarrage en défaillances/démarrages

Boolean veDemarre (init = false);

// Le composant est—-il démarré ?

Boolean veFonctionne (init = true);

// Le composant est-il en état de fonctionner ?

Boolean vfEntree (reset = false);

Boolean vfSortie (reset = false);

Boolean vfDemarrer (reset = false);

// Le composant doit-il démarrer (ordre extérieur au composant)

event eDemarrer (delay = 1 - pDef);
event eDefaillanceDemarrage (delay = 0, expectation = pDef);
event eDefaillance (delay = exponential (pLambda));
event eReparation (delay = exponential (pMu)) ;
transition
eDemarrer: not veDemarre and veFonctionne and vfDemarrer
-> veDemarre := true;
eDefaillanceDemarrage: not veDemarre and veFonctionne and vfDemarrer
—> veFonctionne := false;
eDefaillance: veDemarre
-> {veFonctionne := false; veDemarre := false}
eReparation: not veFonctionne
-> veFonctionne := true;
assertion
if veDemarre then vfSortie := vfEntree;
end

FIGURE III.2 — Modele AltaRica 3.0 d’un composant avec défaillance au démarrage

Un exemple de modele de siireté de fonctionnement classique est le modele série-parallele
avec défaillance au démarrage (sans réparateurs limités), décrit dans I’annexe C.1. Une mo-
délisation AltaRica 3.0 de la configuration avec 2 ensembles en série de 2 composants en
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class Ensemble
Composant C1;
Composant C2;
// Instanciation des composants

Boolean vfEntree (reset = false);
Boolean vfSortie (reset = false);

assertion
Cl.vfEntree := vfEntree;
C2.vfEntree := vfEntree;

// L’"entrée de chaque composant est celle de 1l’ensemble
vifSortie = Cl.vfSortie or C2.vfSortie;
// La sortie de 1l’ensemble est vraie si au moins une sortie de

composant est vraie

Cl.vfDemarrer := not (Cl.veDemarre or C2.veDemarre);
C2.vfDemarrer := not (Cl.veDemarre or C2.veDemarre);
// Si aucun composant n’est démarré, alors il faut en démarrer un

end

block Systeme
Ensemble E1;
Ensemble E2;
// Instanciation des ensembles

observer Boolean oProduction = E2.vfSortie;
// Le systéme fonctionne-t-il ?

assertion
El.vfEntree true;
E2.vfEntree = El.vfSortie;
// Liaison entre les ensembles

end

FIGURE III.3 — Mod¢le AltaRica 3.0 d’un systéme série-parallele

parallele, avec un composant de rechange dans chaque ensemble, est proposée figures II1.2 et
11.3.
Ce modele comporte 16 transitions (4 par composants). En déterminant les liens entre :

e les actions des transitions et les variables d’état ;

e les variables d’état et les variables de flux;

e ct les variables (d’état et de flux) et les gardes;
on peut obtenir la matrice des relations entre les actions et les gardes des transitions, présentée
table II1.1 2. Cette matrice est trés creuse : le tir d’une transition n’est donc susceptible de mo-
difier la valeur que de quelques gardes. Par exemple, le tir d’une transition d’un composant de
I’ensemble 1 ne peut en aucun cas avoir un effet sur les gardes des transitions des composants
de I’ensemble 2, car les deux ensembles sont indépendants.

2. Exemple d’interprétation : le tir de la transition E1.C1.eDemarrer va modifier des valeurs de variables qui
vont peut-étre changer la valeur de la garde de E1.C2.eDemarrer. A I'inverse, le tir de E1.Cl.eDemarrer ne va
modifier la valeur d’aucune des variables utilisées par les transitions de E2 : aucune garde d’une transition de E2
ne va donc changer de valeur apres le tir de E1.C1.eDemarrer.
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Gardes

ST IO OO QO = O = === = E]l.Cl.eDemarrer

Actions

E1.Cl.eDemarrer
E1.Cl.eDefaillanceDemarrage
E1.Cl1.eDefaillance
E1.Cl.eReparation
E1.C2.eDemarrer
E1.C2.eDefaillanceDemarrage
E1.C2.eDefaillance
E1.C2.eReparation
E2.Cl.eDemarrer

E2.C1 .eDefaillanceDemarrage
E2.Cl1.eDefaillance
E2.C1.eReparation
E2.C2.eDemarrer
E2.C2.eDefaillanceDemarrage
E2.C2.eDefaillance
E2.C2.eReparation

SOOI =S = = = = =IE]Cl.eDefaillanceDemarrage
SOOI o QR E =S kO = ELC2eDefaillanceDemarrage
QRO R RFERFERFRREOOSO OSSO S S| E2CLeDefaillanceDemarrage

SOOI = OSSO OO S O E2.Cl.eDefaillance

ST == =D OSSO S S O E2Cl.eReparation
=R RO RO =IO OO0 0 O S S O E2.C2eDefaillanceDemarrage

ST OO S O S O = O | ELCl.eDefaillance
SSSO OO S o = = = OfELCleReparation
ST O =D =D | E].C2eDemarrer
SOOI = O RO S| ELC2eDefaillance
SOOI O OO === SO O O O ELC2eReparation
SR O MEMEMEMHES OSSO S S 9| E2.Cl.eDemarrer
—_ e D e QOO OO O O O E2.C2.eDemarrer
S O = OO OIS O S O S S O E2.C2.eDefaillance
el = = e R ) e e S e S S S S e N ) E2.C2.eReparati0n

TABLE III.1 — Matrice de relation des transitions, entre les variables affectées dans les actions
et les variables utilisées dans les gardes

3.4.c Amélioration

L’implémentation naive propose (en II1.2.1), apres chaque tir de transition, de calculer la
nouvelle valeur de la garde de chaque transition pour obtenir la liste de celles dont la valeur a
changé, afin d’ajouter ou de supprimer de 1’échéancier les événements correspondants. Cette
évaluation est de complexité de I’ordre de O(n) opérations élémentaires, avec n le nombre
de transitions dans le modele : comme elle est exécutée systématiquement apres chaque tir
de transition de chaque histoire générée, son cofit en puissance de calcul est trés important,
d’autant plus sur les modeles possédant un nombre important de transitions.

Le calcul préliminaire par le compilateur du simulateur stochastique de la matrice de re-
lation entre les actions et les gardes des transitions permet d’indiquer, dans les classes C++,
quelles gardes doivent étre évaluées apres chaque tir de transition. Lors de la génération des
histoires par le simulateur stochastique spécifique au modele, cette étape n’est alors plus que
de complexité de 1’ordre de O(1) opérations élémentaires : 1’économie de puissance de calcul
est donc particulierement importante pour les modeles avec un grand nombre de transitions.
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3.4.d Expérimentations et conclusion

Cette modification de I’implémentation, en réalisant des calculs préliminaires pour éviter
des évaluations systématiques dans la boucle de la génération des histoires, permet une amé-
lioration de la performance de 1’outil de simulation stochastique. Le gain en complexité étant
d’un ordre de grandeur par rapport au nombre de transitions, le gain en performance sur cette
partie de la simulation peut tendre vers 100%. Toutefois, les mesures montrent des diminutions
entre 30% et 80% du temps de calcul suivant le modele testé (parmi I’ensemble de modeles
présenté dans 1’annexe C) : cette modification ne porte que sur une étape de 1’algorithme de
génération d’histoires. La modification d’autres étapes est a réaliser lors d’une autre itération
d’amélioration du simulateur stochastique AltaRica 3.0.

4 Conclusion

L’implémentation d’un simulateur stochastique de modeles AltaRica 3.0 peut étre réalisée
de facon immédiate et naive, les algorithmes de simulation stochastique et de simulation de
modele AltaRica 3.0 étant connus et définis. Le besoin de performance, afin d’obtenir des
résultats avec un faible intervalle de confiance en un temps de calcul réduit, peut étre satisfait
avec une réflexion sur I’architecture de I’outil logiciel et la mise en place d’une démarche
d’amélioration itérative.

Pour répondre a ce besoin, le simulateur stochastique du projet OpenAltaRica est décom-
posé en une chaine d’outils, permettant la réalisation de calculs préliminaires et la production
d’un simulateur stochastique spécifique au modele. Cet ensemble d’outils a été amélioré de
facon itérative, en concentrant a chaque fois les efforts sur les parties les plus coliteuses en
calcul. Les améliorations ont porté sur les algorithmes de génération d’histoires, les structures
de données, et sur I’analyse des histoires générées (filtrage, mesure et estimation probabiliste)
simultanément a leur génération.

Le résultat est une chaine d’outils dont les performances sont présentées dans une étude
d’un systeme dans le chapitre IV, et dont le bon fonctionnement peut étre étudié en utilisant le
chapitre V.
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1 Introduction

Un cas d’étude a été proposé par Boniol et Wiels [14] comme banc d’essai pour des tech-
niques et outils de vérification de propriétés comportementales de systeémes. Ce cas d’étude,
un train d’atterrissage d’avion, est composé a la fois d’une partie mécanique et d’une partie
logicielle, dont la combinaison forme le systeme. Pour cette raison, il est représentatif d’un
grand ensemble de systemes mécatroniques [33].

Plusieurs approches de modélisation et de vérification de ce cas d’étude ont été proposées
lors d’un atelier spécifique, dont [14] est le résultat. Ces approches se concentrent sur la partie
logicielle du systeme. Ce chapitre propose une étude du point de vue de I’analyste de streté
de fonctionnement '.

L’ objectif principal d’une analyse de siireté de fonctionnement probabiliste est d’évaluer
le risque que "quelque chose se passe mal". Les normes et standards de siireté, tels que [3] et
[4], préconisent de réaliser une analyse de sfireté de fonctionnement probabiliste pour chaque
systéme critique, dont font partie les systeémes aéronautiques tels qu’un train d’atterrissage.
Actuellement, les analyses de sireté de fonctionnement se concentrent sur les parties maté-
rielles des systémes, tandis que les parties logicielles sont vérifiées par d’autres méthodes
(model-checking, preuves. . .). Les méthodes de stireté de fonctionnement telles que les arbres
de défaillances (Fault Trees) ou les arbres d’évenements (Event Trees [58]) sont largement
utilisées et bien maitrisées. Elles ne sont toutefois pas suffisamment expressives pour analyser
les systemes mécatroniques, ces systemes ayant des comportements dépendant du temps et de
I’ordre des évenements. Pour cet ensemble de systemes, il est nécessaire d’embarquer dans le
modele analysé au minimum une abstraction du logiciel de controle.

Le langage AltaRica 3.0 est suffisamment expressif pour permettre de décrire les parties
mécaniques, mais aussi les parties logicielles d’un tel systeme. Le modele AltaRica 3.0 obtenu
ne peut alors pas étre étudié par tous les outils de 1’atelier AltaRica 3.0, tels que le compilateur
vers les arbres de défaillances, pour les mémes raisons que les outils classiques de siireté de
fonctionnement ne permettent pas 1’étude d’un systeme dynamique. La simulation stochas-
tique permet cette étude, et fourni des estimations des grandeurs probabilistes concernées par
les exigences de siireté de fonctionnement.

La contribution principale de ce chapitre est la démonstration des capacités d’ AltaRica 3.0
et de la simulation stochastique pour réaliser des analyses de siireté de fonctionnement perti-
nentes de systeémes mécatroniques, avec un effort d’ingénierie raisonnable.

Le cas d’étude est présenté synthétiquement avec sa modélisation en AltaRica 3.0 en IV.2.
La modélisation de la partie logicielle du systeme est détaillée en IV.3. La démarche de vé-
rification des exigences de slireté de fonctionnement est présentée en IV.4, et des résultats
expérimentaux sont rapportés en I'V.5.

2 Cas d’étude

Cette partie contient une description partielle du cas d’étude du train d’atterrissage (“lan-
ding gear”), ainsi que des éléments de modélisation AltaRica 3.0. Une description complete
du cas d’étude est présente dans 1’article de Boniol et Wiels [14].

1. Cette étude a été présentée dans [7].
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2.1 Architecture du systeme

Le systeme du train d’atterrissage est composé de trois parties : une partie mécanique et
hydraulique, un contrdleur, et une interface pour le pilote (figure IV.1). En raffinant la décom-
position de chaque partie, le systeme contient au total 72 éléments interagissant entre eux.

La structure du modele AltaRica 3.0 reflete I’architecture physique du systeéme. Alta-
Rica 3.0 propose des primitives de construction issues a la fois du paradigme orienté objet,
et du paradigme orienté prototype (voir [9]). Les prototypes sont utilisés pour représenter un
composant avec une unique occurrence dans le systéme, tandis que les classes et leurs ins-
tances sont utilisées pour décrire des composants soit avec de multiples occurrences dans un
systéme, soit qui peuvent étre réutilisés d’un modele a un autre par I’utilisation de biblio-
theques de composants. Dans ce cas d’étude, comme le montre la figure IV.2, I’interface avec
le pilote et le switch analogiques (qui sont uniques dans le systeme) sont modélisés a 1’aide
d’un prototype, tandis que les différentes électrovalves sont toutes des instances d’une méme
classe ElectroValve.

Analogical emergency order

Commands Commands

Pilot — Digital Mechanical and
Interface part hydraulic part
States of States of the

the system physical devices

FIGURE IV.1 — Architecture du systéme de train d’atterrissage

LandingSystem
PilotInterface
Handle
Lights
Control
E ComputingModulel : ComputingModule
ComputingModule?2 : ComputingModule
Mechanical
— AnalogicalSwitch
— Hydraulic
ElectroValveGeneral : ElectroValve
ElectroValveCloseDoors : ElectroValve
ElectroValveOpenDoors : ElectroValve
ElectroValveExtendGears : ElectroValve
ElectroValveRetractGears : ElectroValve
— FrontSet : Landingset
— LeftSet : Landingset
— RightSet : Landingset

FIGURE IV.2 — Modele AltaRica 3.0 partiel de la structure : les noms en italique sont des
classes, les composants sans classe sont des prototypes
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2.2 Comportement physique

Le comportement physique fonctionnel des parties mécaniques du systeme est décrit par
des automates temporisés. Leur modélisation AltaRica 3.0 est donc immédiate.

Afin de réaliser une analyse de slireté de fonctionnement, des hypotheses ont été faites
sur les modes de défaillances des composants, et sur les probabilités de ces défaillances, ces
données n’étant pas décrites dans [14].

La premicre hypothése est que les défaillances sont immédiates et sans usure. La seconde
hypothese est la répartition des composants en deux catégories :

e les composants avec une défaillance au démarrage, dont le taux de défaillance est ex-

primé en défaillances par utilisation ;

e les composants avec une défaillance stochastique, dont le taux de défaillance () est
exprimé en défaillances par heure. Les défaillances de ces composants sont modélisées
par une loi exponentielle (taux de défaillance constant), par cohérence avec la premicre
hypothese.

Dans les deux cas, les valeurs de taux de défaillance retenues (voir table IV.1) sont réalistes,
mais pas réelles.

TABLE IV.1 — Modes et taux de défaillance des composants

Composant Mode Taux
Analogical Switch i I’utilisation 107°
Electrovalve a l'utilisation 10~*
Cylinder taux constant 107 5h~!
Sensor taux constant 10~4h~!

Computing Module taux constant 1076p~!

2.3 Interface avec le pilote

L’interface avec le pilote est composée d’une poignée haut/bas, qui est utilisée pour lan-
cer les séquences d’extension et de rétractation des trains d’atterrissage, et d’'un ensemble de
voyants lumineux qui indiquent les positions des portes et des roues, ainsi que 1’état du sys-
teme.

Le comportement de la poignée est similaire a2 une mémoire : la poignée reste dans 1’état
dans laquelle elle a été mise. Elle peut donc étre modélisée en AltaRica 3.0 par une variable
d’état booléenne, avec deux transitions modélisant 1’abaissement et la levée de la poignée.

Les voyants lumineux ne font qu’afficher une information regue, sans la garder en mé-
moire : ils peuvent donc étre modélisés par des variables de flux.

2.4 Partie controle

La partie controle est composée de deux calculateurs identiques, exécutant en parallele
le méme logiciel. Ce logiciel est chargé de controler les roues et les portes, de détecter les
anomalies, et d’informer le pilote via I’interface. Dans [14] le logiciel n’est pas décrit, car sa
définition fait partie des propositions d’études a mener. Son comportement est partiellement
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spécifié par des séquences d’opérations et des contraintes de temps. Pour mener cette étude,
un logiciel répondant a ces spécifications a été défini et est présenté en IV.3.1.

Chaque calculateur recoit 54 valeurs d’entrée booléennes, et émet 8 valeurs booléennes (3
vers I’interface avec le pilote, et 5 vers la partie mécanique). Pour le modele AltaRica 3.0, les
deux calculateurs font partie du bloc de contrdle (figure IV.3). Ce bloc distribue les entrées
vers chacun des calculateurs, et agrége leurs sorties.

2.4.a Entrées

Les entrées de la partie contrdle sont des valeurs booléennes provenant de la poignée
de I’interface avec le pilote, et des capteurs de la partie mécanique. Elles sont modélisées en
AltaRica 3.0 par des variables de flux, et sont directement reliées aux modeles des calculateurs
par des assertions.

Dans le systeme, les capteurs sont triplés : pour chaque information utile de position, il y a
3 valeurs a prendre en compte. Le langage AltaRica 3.0 permet de gérer ces groupes de valeurs
a transmettre a travers le modele a 1’aide de “record” (une structure de variables), facilitant
ainsi le travail de modélisation : dans la figure IV.3, I’instanciation d’un de ces groupes de
valeurs est montrée ligne 15, tandis que les liaisons vers les deux modules sont en ligne 18 et
19.

2.4.b Sorties

Les sorties de la partie contrdle sont des valeurs électriques vers I'interface avec le pilote
(voyants lumineux) et des commandes électriques pour les électrovalves hydrauliques. Ils sont
modélisés par des variables de flux booléennes. Les ordres provenant des deux calculateurs
peuvent étre contradictoires, si ces derniers ont des sorties différentes. Les sorties de la partie
contrdle sont la composition des sorties des calculateurs par un OU électrique : si I’un des
calculateurs donne 1’ordre avec la valeur vrai, alors la partie contrdle transmet cet ordre méme
si I’autre calculateur ne donne pas 1’ ordre.

La modélisation de cette composition est illustrée dans la figure IV.3 a la ligne 21.

2.5 Partie mécanique

La partie mécanique contient les trains d’atterrissage (roues et portes) et le circuit hydrau-
lique.

2.5.a Trains d’atterrissage

La partie mécanique est composée de trois trains d’atterrissage identiques : avant (front),
gauche (left) et droit (right). Chaque train comporte une porte et une roue amovible. La porte
est ouverte et fermée par un vérin (cylinder), et est maintenue en position fermée par un ver-
rou (latching box). La roue est étendue et rétractée par un autre vérin, et deux verrous la
maintiennent en position haut ou en position fermée.

La séquence d’extension est composée de plusieurs étapes : déverrouillage et ouverture
de la porte, déverrouillage de la roue, extension, verrouillage de la roue, et enfin fermeture
et verrouillage de la porte. La séquence de rétractation est similaire. Chaque étape a une du-
rée nominale, qui dépend du train d’atterrissage (avant, gauche ou droite). Comme il s’agit
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block Control
ComputingModule Modulel;
ComputingModule Module?2;
/+ Orders to PilotInterface =/
Boolean vfOutLockedDown ( reset = true );
Boolean vfOutManeuvering ( reset = false );
Boolean vfOutPhysicalFailure ( reset = false );
/+ Orders to hydraulic =/
Boolean vfOutEVGeneral (reset = false);

Boolean vfOutEVCloseDoors (reset = false);
Boolean vfOutEVOpenDoors (reset = false);
Boolean vfOutEVRetractGears (reset = false);
Boolean vfOutEVExtendGears (reset = false);

/+ From Left Gear sensors =*/
ThreeValues vifInLeftDoorOpen (reset = false);

[...]

assertion
Modulel.vfInLeftDoorOpen := vfInLeftDoorOpen;
Module2.vfInLeftDoorOpen := vfInLeftDoorOpen;
[...]
vfOutLockedDown := Modulel.vfOutLockedDown or Module2.vfOutLockedDown;
[...]
end

FIGURE IV.3 — Modele AltaRica 3.0 partiel de la partie contrdle

de processus physiques, les durées réelles varient de plus ou moins 20% autour de la durée
nominale.

Pour modéliser ce comportement physique, les vérins sont décrits dans le modele Alta-
Rica 3.0 par des automates avec des lois de temporisation définies par I'utilisateur (figure
IV.4). Les lois de temporisation définies par I’utilisateur sont des distributions cumulatives de
probabilités décrites par un ensemble de points [11] (figure IV.5). Grace a cette primitive du
langage AltaRica 3.0, le délai des différentes actions est déterminé stochastiquement lors des
simulations, en respectant 1’écart de 20% autour de la valeur nominale.

2.5.b Circuit hydraulique

Les électrovalves mettent sous pression différentes portions du circuit hydraulique. 5 élec-
trovalves sont présentes dans le circuit hydraulique : une générale, et une pour chacun des 4
mouvements des trains d’atterrissage (extension/rétractation des roues, et ouverture/fermeture
des portes). Les mouvements des trois trains d’atterrissage dépendent donc des mémes électro-
valves. Elles sont commandées par des ordres électriques provenant de la partie contrdle. Un
interrupteur analogique empéche tout ordre électrique de la partie controle vers 1’électrovalve
siil n’y a pas eu d’ordre récent de la part du pilote. Un triplet de capteurs discrets informe la
partie contrdle de I’état de chaque vérin.

Les électrovalves étant des composants physiques, leur ouverture et leur fermeture de-
mandent du temps. Chaque mouvement a une probabilité de défaillance, comme défini en
IV.2.2. Un automate décrivant le comportement dysfonctionnel de 1’électrovalve est présenté
figure IV.6. La classe AltaRica 3.0 modélisant cet automate est en figure I'V.7. Cette classe est
ensuite instanciée dans le modele AltaRica 3.0 pour chacune des 5 électrovalves.
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LandingSet Front (
GearCylinder.eUnlockDown.delay = [ 0.0:0.0, 0.32:0.0, 0.48:1.0],
GearCylinder.eFinishGoingHigh.delay =

[ 0.0:
GearCylinder.eLockHigh.delay = [ 0.0:
GearCylinder.eUnlockHigh.delay = [ 0.0:
GearCylinder.eFinishGoingDown.delay =

[ 0.0:
GearCylinder.eLockDown.delay = [ 0.0:

0.0, 1.28:0.0, 1.92:1.0],
0.32:0.0, 0.48:1.07,
0.0, 0.64:0.0, 0.96:1.01,

(@]
~

o

o
~

=

.6:0.0, 2.4:1.0],
.64:0.0, 0.96:1.017,

o
o
~

(@]

DoorCylinder.eFinishGoingHigh.delay =

[ 0.0:0.0, 0.96:0.0, 44:1.0],
DoorCylinder.eLockHigh.delay = [ 0.0:0.0, 0.64:0.0, 0.96:1.07,
DoorCylinder.eUnlockHigh.delay = [ 0.0:0.0, 0.96:0.0, 1.44:1.01],

DoorCylinder.eFinishGoingDown.delay =
[ 0.0:0.0, 0.96:0.0, 1.44:1.0]

)i

FIGURE IV.4 — Instanciation du train d’atterrissage avant dans le modele AltaRica 3.0 :
définition des lois de temporisation pour chaque mouvement physique des vérins de porte et
de roue

oo
=l RN o
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FIGURE IV.5 — Distribution cumulative de probabilités pour la durée du mouvement de
rétractation de la roue avant

Au total, la partie mécanique comporte 3 portes, 9 verrous, 6 vérins, 5 électrovalves, 18
triplets de capteurs, et un interrupteur analogique.

3 Controleur

Le systeme présenté dans [14] spécifie des contraintes que le logiciel exécuté par les deux
calculateurs doit satisfaire, la définition de celui-ci faisant partie des propositions d’études a
mener.

Les exigences a vérifier portent en partie sur le comportement du systeme. Celui-ci étant
mécatronique, son comportement est le résultat de ses parties mécaniques et de son logiciel de
contrdle. Pour réaliser une analyse de slireté de fonctionnement prenant en compte son com-
portement, il est alors nécessaire d’avoir un modele de son logiciel de contrdle qui accompagne
le modele de ses parties mécaniques.
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eFailClosing
start —

eFinishClosing eAbortOpening

eFinishOpening

eFailOpening

FIGURE IV.6 — Automate du comportement fonctionnel et dysfonctionnel d’une électrovalve

domain ElectroValveState { CLOSE, OPEN, CLOSING, OPENING }
class ElectroValve
Boolean vsKO ( init = false );
ElectroValveState vsState (init = CLOSE);
//Input, Output and Command
Boolean vfIn, vfOut, vfE (reset
//Time to Open and close

false);

parameter Real pOpening = 1.0;
parameter Real pClosing 3.6;
event eAbortOpening (delay = Dirac (0
event eAbortClosing (delay = Dirac (0
event eStartClosing (delay = Dirac (0
(
0

)
)
, expectation = 0.9999 );

’
’

)
)
)
)

event eStartOpening (delay = Dirac(0), expectation = 0.9999 );
event eFailClosing (delay = Dirac(0), expectation = 1.0e-4 );
event eFailOpening (delay = Dirac(0), expectation = 1.0e-4 );

event eFinishClosing (delay = Dirac(pClosing));
event eFinishOpening(delay = Dirac (pOpening)) ;

transition
// Functionnal transitions
eStartClosing: not vsKO and vsState == OPEN and vfE == false -> vsState

:= CLOSING;

eFinishClosing: not vsKO and vsState == CLOSING -> vsState := CLOSE;
eStartOpening: not vsKO and vsState == CLOSE and vfE -> vsState :=
OPENING;
eFinishOpening: not vsKO and vsState == OPENING -> vsState := OPEN;
eAbortOpening: not vsKO and vsState == OPENING and vfE == false ->
vsState := CLOSE;
eAbortClosing: not vsKO and vsState == CLOSING and vfE -> vsState :=
OPEN;
// Dysfunctionnal transitions
eFailClosing: not vsKO and vsState == OPEN and vfE == false -> vsKO :=
true;
eFailOpening: not vsKO and vsState == CLOSE and vfE -> vsKO := true;

assertion
if vsState != CLOSE then vfOut :=: vfln;

end

F1GURE IV.7 — Classe AltaRica 3.0 modélisant les électrovalves
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Pour réaliser cette étude, un modele d’un logiciel de controle a été réalisé. Ce modele est
une abstraction du logiciel qui serait réellement embarqué dans les deux calculateurs, mais
il respecte toutes les contraintes imposées. 1l est divisé en deux parties, une par fonction a
assurer : le contrdle, et la surveillance.

3.1 Controle

Le logiciel contrdle les actionneurs (électrovalves) d’aprés les valeurs obtenues par les
capteurs et les commandes recues du pilote au travers de I’interface. La définition retenue est
décrite par le GTS représenté graphiquement 2 figure IV.8.

3.2 Surveillance

La fonction de surveillance consiste a informer le pilote de I’état du systeme, via les trois
voyants lumineux de I’interface avec le pilote.

3.2.a Anomalies

Le voyant rouge doit étre allumé en cas d’anomalie détectée, qu’elle provienne des cap-
teurs ou des parties mécaniques.

i Anomalie des capteurs

Grace au triplement des capteurs, les anomalies de ceux-ci sont facilement détectables :
si a un instant 'un des capteurs envoie une valeur différente des deux autres, il est ignoré
définitivement. Ensuite, si les deux derniers capteurs envoient des valeurs différentes, alors il
y a une anomalie.

ii Anomalies des parties mécaniques

Des limites temporelles permettent de détecter des anomalies de la partie mécanique. Par
exemple, le circuit hydraulique doit étre sous pression 2 secondes apres 1’ordre d’ouverture
de I’électrovalve générale, et ne doit plus étre sous pression 10 secondes apres I’ordre de
fermeture de cette électrovalve. Si ces limites ne sont pas respectées, alors il y a une anomalie
qui doit étre signalée par le calculateur au pilote. Un exemple de détection d’une telle anomalie
est proposé figure IV.9.

ili Surveillance mutuelle

Une fonction de surveillance classique dans le domaine aéronautique, ot les sous-systémes
redondants sont nombreux, est celle de surveillance mutuelle. Cette fonction, non demandée
dans [14], a été ajoutée suite a ’hypotheése de possible défaillance des calculateurs : si un
calculateur ne répond plus, 1’autre signale une anomalie au pilote en utilisant le voyant rouge.

2. Pour une meilleure lisibilité, les transitions correspondant a un contre-ordre (le pilote demandant une exten-
sion lors d’une séquence de rétractation ou inversement) ne sont pas entierement décrites, et sont représentées en
pointillés.
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Gears retracted

handle == DOWN not circuit_pressurized

’ general_EV :=true }—@ general_EV := false ‘
Is

circuit_pressurized and 1s

’ open_EV := true }—C} 66 close_EV :=false ‘

door_open e door_closed
’ extend_EV := true }_Q b' | Q—{ close_EV :=true ‘
gear_extende o 0.1s
’ extend_EV := false v C)—{ open_EV := false ‘
© o

’ open_EV :=false retract_EV := false ‘

’ close_EV :=true }—@

door_closed

’ close_EV :=false @ -@D—{ open_EV := true ‘

circuit_pressurized and 1s

’ general_EV := false }—@ general_EV :=true ‘
handle == UP

not circuit_pressurized
start —

gear_retracted

retract_EV := true ‘

door_open and not gear_shock_absorber

Gears extended

FIGURE IV.8 — Représentation graphique du GTS de la fonction contrdle du modele du
logiciel
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Boolean vsHydraulicMustBePressurized (init = false);
event eHydraulicMustBePressurized (delay = Dirac(0));
event eHydraulicMustNotBePressurized (delay = Dirac(0));
event eHydraulicTooLongToBePressurized (delay = Dirac(2));
event eHydraulicTooLongToNotBePressurized (delay = Dirac(10));
transition
eHydraulicMustBePressurized: viOutEVGeneral and not
vsHydraulicMustBePressurized
—-> vsHydraulicMustBePressurized := true;
eHydraulicMustNotBePressurized: not viOutEVGeneral and
vsHydraulicMustBePressurized
—> vsHydraulicMustBePressurized := false;
eHydraulicTooLongToBePressurized: vsHydraulicMustBePressurized and not
vfInPressure.vfOut
and not vsAnomaly
—-> vsAnomaly := true;
eHydraulicTooLongToNotBePressurized: not vsHydraulicMustBePressurized
and vfInPressure.vifOut and not
vsAnomaly
-> vsAnomaly := true;

FIGURE IV.9 — Surveillance des délais de pressurisation hydraulique en AltaRica 3.0

assertion
// Green light : gears are locked down
vifOutLockedDown := vsState == 0;
// Orange light : system is in motion
vfOutManeuvering := vsState != 0 and vsState != 1;

FIGURE IV.10 — Mode¢le AltaRica 3.0 des commandes des voyants vert et orange

3.2.b Etat du systéeme

La commande du voyant vert (les roues sont verrouillées en position basse) et celle du
voyant orange (le systeme est en mouvement) peuvent étre déduites directement de la partie
contrdle (figure IV.8) : le premier correspond uniquement a I’état 0 de I’automate, tandis que
le second correspond a tous les états des séquences d’extension et de rétractation (donc tous
les états sauf le O et Ie 1) . Elles sont donc facilement décrites dans le modele AltaRica 3.0 en
utilisant des variables de flux et des assertions par rapport a I’état de I’automate modélisant le
logiciel de contrdle (figure IV.10).

4 Exigences

Larticle de Boniol et Wiels [14] fournit un ensemble d’exigences que le systeme doit
vérifier. Elles peuvent étre réparties en deux catégories :
e les exigences d’accessibilité qui ne dépendent que de I’état courant du systeme. Par
exemple :
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(R31) When the command line is working (normal mode), the stimulation of the gears
outgoing or the retraction electro-valves can only happen when the three doors are
locked down.

e les exigences temporelles, dans lesquelles une action doit étre terminée en un temps
limité. Par exemple :
(R11) When the command line is working (normal mode), if the landing gear command
handle has been pushed DOWN and stays DOWN, then the gears will be locked down
and the doors will be seen closed less than 15 seconds after the handle has been pushed.

4.1 Exigences d’accessibilité

Les exigences d’accessibilité, comme (R3;), demandent qu’un état particulier (état re-

douté) ne soit jamais rencontré par le systéme.

Pour exprimer la propriété correspondante, on définit :

e un observateur booléen, dont I’expression sur les variables du modele prend la valeur
true si et seulement si I’état du modele correspond a I’état redouté (par exemple, figure
IV.11);

e un indicateur “Had Value”, qui permet de savoir si cet observateur a pris la valeur true au
cours de I’histoire générée, et donc si 1’état redouté a été rencontré au cours de I’ histoire.

observer Boolean R31 =
Digital.vfNormalMode
and (Hydraulic.EVRetractGears.vfE
or Hydraulic.EVExtendGears.vfE)
and not (Physical.Front.vfOutDoorOpen
and Physical.Left.vfOutDoorOpen
and Physical.Right.vfOutDoorOpen) ;

FIGURE IV.11 — Modélisation AltaRica 3.0 d’une exigence d’accessibilité

4.2 Exigences temporelles

Les exigences temporelles, en demandant a ce qu’une action soit effectuée en un temps
limité, impliquent de mesurer le temps écoulé entre deux évenements différents : le début et
la fin d’une action. Il est donc nécessaire de garder en mémoire une information (le premier
évenement a eu lieu) pour agir en conséquence lorsque le second événement est rencontré.
Les éveénements concernés par ces exigences correspondent dans le modele AltaRica 3.0 a des
fronts montant ou descendant d’expressions booléennes, mais pourraient correspondre avec
une autre modélisation a des tirs de transition.

Pour exprimer la propriété correspondante, on définit :

e un chronometre sous forme de GTS (figure IV.12) : le premier événement déclenche
le chronometre, le second 1’arréte et le remet a zéro, et si le temps limite configuré est
dépassé une variable d’état vient garder en mémoire cette information de dépassement ;

e des assertions pour configurer les événements de déclenchement et d’arrét (figure IV.13);

e un observateur booléen, dont 1’expression prend la valeur frue en cas de dépassement
par le chronometre du temps limite (variable vsTimeOut) ;
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e un indicateur “Has Value”, qui permet de savoir si cet observateur a la valeur frue a la
fin de I’histoire générée, et donc si ’action a duré plus longtemps que le temps limite
lors de I’histoire.

4.3 Exigence de sireté

Pour cette étude, une exigence correspondant a un événement catastrophique (le voyant
vert est allumé sans qu’une anomalie ou un mouvement ne soit signalé par les voyants rouges
et orange, mais toutes les roues ne sont pas verrouillées sorties, et toutes les portes ne sont pas
verrouillées fermées) a été ajoutée : (R,) When the pilot interface indicates that the aircraft is
ready to land (green light on) without any problem (red light off) or movement (orange light
off), then every gear is locked down and every door is locked.

L état redouté correspondant est “le voyant vert est allumé et les voyants rouge et orange
sont éteints, ef (une roue n’est pas verrouillée baissée ou une porte n’est pas verrouillée)”. 1l
s’agit donc d’une exigence d’accessibilité : la propriété a été€ exprimée comme décrit en IV.4.1.

class RequirementTimeOut

Boolean vfStart (reset = false);

Boolean vfStop (reset = false);

// Flow variables for configuration of start/stop

parameter Real pTimeOut = 1;

// Configuration of the time out, in seconds

Boolean vsRunning (init = false);

Boolean vsTimeOut (init = false);

event eStart (delay = 0);

event eStop (delay = 0);

event eTimeOut (delay = pTimeOut);

observer event oeTimeOut = eTimeOut;

transition

eStart: vfStart and not viStop and not vsRunning -> vsRunning := true;

eStop: viStop and vsRunning -> vsRunning := false;

eTimeOut: vsRunning and not vsTimeOut -> vsTimeOut := true;

end

FIGURE 1V.12 — Modele AltaRica 3.0 d’un chronometre pour les exigences temporelles

5 Résultats expérimentaux

Une fois le modele construit et les indicateurs configurés, il est nécessaire de paramétrer
la simulation stochastique (partie IV.5.1). Une fois les calculs terminés, les résultats ont été
étudiés (partie 1V.5.4).

5.1 Mise en place de la simulation stochastique

Pour permettre le calcul de la simulation stochastique, il est nécessaire d’ajouter des infor-
mations concernant le contexte dans lequel le systeme modélisé doit Etre testé.

Calcul d’indicateurs de siireté de modeéles AltaRica 3.0 par simulation stochastique 103/167




W =

CHAPITRE IV. ANALYSE DE SURETE D’UN SYSTEME MECATRONIQUE

RequirementTimeOut R_11 (pTimeOut = 15);

assertion
R_11.vfStart := PilotInterface.vsHandle == DOWN;
R_11.vfStop := not Digital.vfNormalMode

or PilotInterface.vsHandle != DOWN

or (Physical.Front.vfOutGearLockDown
and Physical.Front.vfOutDoorLockedHigh
and Physical.Left.vfOutGearLockDown
and Physical.Left.vfOutDoorLockedHigh
and Physical.Right.vfOutGearLockDown
and Physical.Right.vfOutDoorLockedHigh );

FIGURE IV.13 — Instanciation et configuration d’un chronometre pour I’exigence ([211) dans
le modele AltaRica 3.0

5.1.a Pilote virtuel et cycles de vols

La majorité des exigences a évaluer portent sur des comportements lors des phases de
décollage et d’atterrissage. Il est donc nécessaire de "faire décoller et atterrir” le modele pour
pouvoir étudier ces phases par simulation stochastique. Une représentation du pilote a donc
été ajoutée.

Le pilote virtuel commande la poignée de I’interface pour réaliser des cycles de décollage
et d’atterrissage.

Par hypothese, 1’avion subit une maintenance toutes les 10 heures de fonctionnement, un
vol dure une heure, et il y a une heure au sol entre chaque vol. Ces valeurs ont été choisies pour
étre représentatives d’un avion effectuant des navettes entre deux villes distantes de quelques
centaines de kilometres, plusieurs fois par jours, avec une maintenance la nuit.

Un cycle (un décollage et un atterrissage) dure donc deux heures, et cinq cycles sont prévus
par histoire, soit un temps de mission de 10 heures. En cas d’anomalie détectée, les cycles sont
arrétés pour cette histoire : il n’y a pas de réparation.

5.1.b Paramétrage de la simulation stochastique

La simulation stochastique est configurée pour produire 2 x 10® histoires de 10 heures,
soit environ 2 x 107 décollages et atterrissages.

5.2 Dimensions du modéle

Le modele AltaRica 3.0 complet contient 129 composants (instances de classes et proto-
types). Le GTS obtenu par compilation du modele AltaRica 3.0 est formé de 997 variables
(d’état et de flux) et de 504 transitions. Le modele mis a plat comporte environ 14 000 lignes.

L’espace d’état de 1’automate (sans prise en compte de la complexité temporelle) a une
taille d’environ 2.6 x 1019 états possibles. Bien que cet espace d’état présente de nombreuses
symétries, son exploration exhaustive n’est pas envisageable.

L’ utilisation de la simulation stochastique pour en estimer des grandeurs probabilistes est
donc justifiée.
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5.3 Calcul et performances

Le simulateur stochastique spécifique au modele a été exécuté parallelement sur 4 proces-
seurs, pour diviser le temps d’exécution : les résultats ont ensuite été fusionnés. Ces exécutions
ont demandé environ 17 heures sur un Intel Xeon E312xx (Sandy Bridge) a 4 coeurs a2 2.6 GHz
avec 8 GB RAM, soit un temps de calcul non parallélisé de 68 heures.

5.4 Résultats

Chaque indicateur a permis d’estimer I’espérance pour I’observateur correspondant. Ces
estimations ont permis de calculer les valeurs des grandeurs probabilistes correspondant aux
exigences. Toutes les exigences définies dans [14] ont ainsi pu étre analysées : les résultats

sont présentés dans la table IV.2.

TABLE IV.2 — Résultats de I’analyse des propriétés par simulation stochastique

Req. Type Valeur Req. Type Valeur
(Ry)  Accessibilité 100% (Rg1) Temporelle 100%
(R11) Temporelle 99.9999945% (Rg2) Temporelle 100%
(R12) Temporelle 99.9999940% (Rg3) Temporelle 100%
(R21) Accessibilité 100% (Rgq) Temporelle 100%
(R22) Accessibilité 100% (R71) Temporelle 100%
(R31) Accessibilité 100% (R72) Temporelle 100%
(R32) Accessibilité 0% (R73) Temporelle 100%
(R41) Accessibilité 100% (R74) Temporelle 100%
(R42) Accessibilité 100% (Rg1) Temporelle 100%
(R51) Accessibilité 100% (Rg2) Temporelle 100%

5.4.a Exigences non satisfaites

La simulation stochastique a généré des histoires dans lesquelles des états redoutés ont été
rencontrés, ou des temps limités ont été dépassés.

i Exigence (R30)

L’exigence (Rs2) est : When the command line is working (normal mode), the stimulation
of the doors opening or closure electro-valves can only happen when the three gears are locked
down or up.

Cette exigence ne peut pas €tre respectée, car pour étendre ou rétracter les roues, les portes
doivent étre ouvertes. Comme il n’y a pas de verrouillage des portes en position ouverte,
I’électrovalve d’ouverture des portes doit rester commandée pour pouvoir bouger les roues.

Une nouvelle analyse a été réalisée avec une version partielle de cette exigence, ne portant
que sur la commande de 1’électrovalve de fermeture des portes qui ne peut survenir que lorsque
les trois roues sont verrouillées. Cette version partielle de I’exigence a été satisfaite dans toutes

les histoires générées.
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ii Exigences (R;1) et (R12)

Ces deux exigences sont :

o (Rq1) When the command line is working (normal mode), if the landing gear command
handle has been pushed DOWN and stays DOWN, then the gears will be locked down
and the doors will be seen closed less than 15 seconds after the handle has been pushed.

o (Ry2) est identique, mais pour la rétractation des roues.

Les propriétés correspondant a ces deux exigences ont presque toujours été satisfaites
dans les histoires générées lors de la simulation stochastique : seulement 11 et 12 histoires
concernent des comportements ne les respectant pas. La proportion d’histoires concernées est
de 5.5 x 1079, avec comme intervalle de confiance a 95% [5.49993 x 10~%; 5.50007 x 1077
(soit une largeur d’intervalle de 7.4 x 10714,

Ordre de grandeur de la probabilité

Dans le domaine aéronautique 10~ est la limite haute de probabilité de défaillance pour
les systémes critiques, c’est-a-dire ceux pour lesquels les conséquences sont catastrophiques
et dont I’occurrence doit étre tres rare.

Une estimation d’un indicateur de slireté de fonctionnement de cet ordre de grandeur peut
étre réalisée par simulation stochastique, avec un intervalle de confiance a 95% tres restreint
et un coft de calcul trés raisonnable.

5.4.b Exigences satisfaites

Toutes les autres exigences (marquées "100%" dans la table de résultats) ont été respectées
dans strictement toutes les histoires générées : aucun des 2 x 10° décollages et atterrissages
simulés n’a enfreint ces exigences. Comme il ne s’agit que d’une exploration partielle de
I’espace d’état, ce résultat ne constitue pas une preuve du respect de ces propriétés par le
modele dans tous les cas de figure, et encore moins une preuve du respect strict des exigences
par le systeme.

Toutefois, la probabilité pour chaque propriété qu’il existe au moins une histoire possible
(qui n’a donc pas été générée ici) du modele qui ne la respecte pas est incluse dans I’intervalle
de confiance 2 95% : [0; 1.5 x 107?] (d’apres [26]) 3.

5.4.c Disponibilité

Les résultats de la simulation stochastique indiquent que 0.78% des histoires générées ont
rencontré une défaillance problématique (défaillance d’un composant physique, ou défaillance
de deux capteurs d’un méme groupe). Bien que cette grandeur probabiliste ait une valeur
inacceptable d’apres les normes aéronautiques, chacune de ces défaillances a été signalée au
pilote comme anomalie, car (R,) n’a jamais été enfreinte.

La fonction de surveillance du modele de logiciel de contrdle semble donc remplir son
rdle correctement : s’agissant d’une partie logicielle, des outils de vérification destinés aux

3. La probabilité que le systeme respecte strictement 1’exigence est quant a elle nulle : il s’agit d’un systeme
physique. Son modele ne prend pas tout en compte, et le risque nul n’existe pas, méme si sa probabilité peut étre
tres faible.
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programmes informatiques peuvent €tre utilisés pour s’assurer de son bon fonctionnement
(model-checking, vérification.. .).

6 Conclusion

Cette analyse du cas d’étude proposé par [14] montre I’utilisation possible d’ AltaRica 3.0
pour la modélisation d’un systeme mécatronique avec son comportement logiciel (y compris
la détection des défaillances matérielles par le logiciel) et de la simulation stochastique pour
la vérification de propriétés probabilistes d’un tel modele.

La simulation stochastique du modele obtenu a permis d’évaluer le respect d’un ensemble
d’exigences par le systeme modélisé. Bien que cette technique ne puisse pas a elle seule prou-
ver formellement des propriétés, elle permet d’obtenir des résultats & un cofit réduit : a I’in-
verse du model-checking conventionnel, elle est indépendante de la taille de I’espace d’état, et
permet donc I’analyse de systémes complexes.

Calcul d’indicateurs de siireté de modeéles AltaRica 3.0 par simulation stochastique 107/167






CHAPITRE V. EVALUATION D’UN SIMULATEUR STOCHASTIQUE

Chapitre V

Evaluation d’un simulateur
stochastique

1 Imtroduction. . . . . . . . . . . . .. ... ... ... 100
2 Criteres d’évaluation d’un simulateur stochastique. . . . . . . . . . 111

2.1 Utilité . . . . . . . . . . . . . 111
2.2 Qualité des résultats . . . . . . . . . . . 111
2.3 Cout d’utilisation de I’outil . . . . . . . . . . 111
3  Machine de simulation stochastique. . . . . . . . . . . . . . . . 112
3.1 Définition d’une machine de simulation stochastique . . . . . 112
3.1.a Modele 112
3.1.b Etat de la simulation 113
3.1.c Configuration de la simulation 113
3.1.d Déroulement d’une simulation 113
3.2 Exemple : Systeme de Transitions Gardées stochastiques . . . . 114
3.2.a Modele 114
3.2.b Configuration de la simulation 115
3.2.c FEtat de la simulation 115
3.2.d Simulation 115
3.3 Conséquences sur I’évaluation . . . . . . . . . 115
3.3.a Evaluation par morceaux 115
3.3.b Evaluation basée sur I’expérimentation 116
3.3.c Comparaison des résultats 117
3.3.d Répétition des expériences 117
3.3.e Coit de I’évaluation 117

4  Méthodologie d’évaluation et constructiondu kit. . . . . . . . . . . 117
4.1 Calcul des statistiques. . . . . . . . . . . 118
4.1.a Modeles déterministes 118
4.1.b Modeles stochastiques 118
4.1.c Conclusion 119
4.2 Mécanisme de mise a jour du modele et échéancier . . . . . 119
4.2.a Construction de modeles 119
4.2.b Temps de calcul 120
4.2.c Vdérification des résultats 120

Calcul d’indicateurs de siireté de modeéles AltaRica 3.0 par simulation stochastique 109/167



CHAPITRE V. EVALUATION D’UN SIMULATEUR STOCHASTIQUE

4.2.d Conclusion 120

4.3 Limitations de cette méthode . . . . . . . . . 120

5 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . ... ... ... .. 121
5.1 Estimation des grandeurs probabilistes. . . . . . . . 121
5.1.a Modeles déterministes 121
5.1.b  Modeles stochastiques 122
5.1.c  Résultats 122

5.2 Mécanisme de mise a jour du modele et échéancier . . . . . 122
5.2.a FEtude des performances en temps de calcul 122
5.2.b Evaluation des résultats 125

5.3 Résultats de I’évaluation . . . . . . . . . . 125

6 Conclusion . . . . . . . . .0 0000w e e .. 126

1 Introduction

La qualité d’une analyse de stireté de fonctionnement est dépendante de la qualité de I’ outil
utilisé. C’est pourquoi, avant de conduire une telle analyse, il est important de pouvoir évaluer
cette qualité.

Une analyse de stireté de fonctionnement prend place dans un contexte industriel de concep-
tion, avec ses contraintes économiques (temps et capacités de calcul disponibles). Le choix
d’un outil d’analyse (et du langage de modélisation associé) ne peut donc pas étre basé unique-
ment sur son bon fonctionnement, mais doit aussi prendre en compte ses capacités (permet-il
de mesurer ce dont j’ai besoin ?) et ses performances (peut-il étre utilisé en un temps raison-
nable ?). Les performances d’un outil doivent donc aussi étre évaluées avant son utilisation.

L’évaluation d’un outil de simulation stochastique présente plusieurs difficultés. Le pre-
mier est inhérent a son fonctionnement : en utilisant 1’aléatoire et en ne produisant que des
estimations probabilistes comme résultats, il est difficile de différencier un résultat faux d’un
résultat peu probable. Le second est lié a son utilisation : ses performances dépendent du mo-
dele simulé.

L’ objectif de ce chapitre est de présenter une méthode pour évaluer les outils de simulation
stochastique pour la sfireté de fonctionnement, et son application au simulateur stochastique
du projet OpenAltaRica. Cette méthode permet d’évaluer des exigences fonctionnelles, telles
que la performance et I’exactitude. Elle prend en compte les fonctions classiques des simu-
lateurs stochastiques éveénementiels (échéancier, estimations probabilistes. . .) et les propriétés
de la simulation stochastique (résultats estimés et non exacts, cofit du calcul ...). Elle peut étre
appliquée sur n’importe quel simulateur stochastique évenementiel. Cette application mene a
la création d’un kit d’évaluation spécifique a un simulateur stochastique.

Les criteres d’évaluation pertinents pour un outil de simulation stochastique pour une étude
de stireté de fonctionnement sont listés en V.2. La définition d’un simulateur stochastique éve-
nementiel et les conséquences de cette définition sur 1’évaluation de ces outils sont présentées
en V.3. La méthode de construction d’un kit d’évaluation est proposée en V.4, en I’appliquant
au simulateur stochastique de modeles AltaRica 3.0. Cette application a mené a la construction
du kit présent dans I’annexe C, et des résultats expérimentaux de son utilisation sont présentés
en V.5.
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2 Criteres d’évaluation d’un simulateur stochastique

Un outil destiné a une étude de siireté de fonctionnement doit répondre a plusieurs besoins :
il doit étre utile, donner des résultats corrects, et avoir un cofit d’utilisation limité. Une méthode
d’évaluation d’un tel outil doit donc viser a quantifier ou qualifier ces caractéristiques.

2.1 Utilité

L’ objectif d’un simulateur stochastique pour la siireté de fonctionnement est d’obtenir des
résultats probabilistes d’'un modele pour prédire les performances RAMS d’un systeme. 1 est
donc important que 1’outil utilisé soit capable de calculer les résultats dont 1’analyste de streté
de fonctionnement a besoin.

En fonction du contexte ou de I’industrie dans lesquels 1’étude prend place, les résultats
attendus peuvent étre des mesures de stireté de fonctionnement classiques (MTBF, MTTR,
disponibilité...), ou des mesures plus spécifiques. De méme, les systémes étudiés peuvent pré-
senter des particularités (systemes bouclés, fortes synchronisations...). L’évaluation d’un outil
de stireté de fonctionnement doit donc permettre de s’assurer que les capacités de 1’outil sont
suffisantes et adaptées pour les études envisagées.

2.2 Qualité des résultats

Les analyses de siireté de fonctionnement sont réalisées pour le dimensionnement de
systémes critiques au regard d’exigences de slireté et de fiabilité. Une sous-évaluation peut
conduire a une trop grande probabilité d’événement problématique, ce qui peut avoir des
conséquences catastrophiques. A ’inverse, une surévaluation peut conduire & un surdimen-
sionnement d’un systéme, et donc a un cofit plus important que nécessaire.

De tels écarts peuvent provenir :

e d’une mauvaise modélisation du systeme ;

e d’une mauvaise configuration de I’analyse ;

e d’erreurs d’interprétation du modele ;

e d’erreurs de simulation du modele ;

e d’erreurs dans les calculs probabilistes.

La mauvaise modélisation du systeéme et la mauvaise configuration de 1’analyse sont de la
responsabilité de 1’analyste : des outils peuvent 1’aider a détecter certaines erreurs, et des
méthodologies peuvent réduire le risque d’erreurs.

En revanche, les trois autres erreurs proviennent de I’outil : un outil de siireté de fonc-
tionnement qui fonctionne correctement ne devrait pas, si le modele et la configuration sont
corrects, donner de résultat erroné. La qualité des résultats obtenus par un outil doit donc étre
évaluée : il est nécessaire d’avoir confiance dans le bon fonctionnement de 1’outil.

2.3 Coiit d’utilisation de I’outil

Le contexte industriel présente un enjeu économique : la réalisation d’une étude a un cofit
que I’on cherche a minimiser. Le colt de I’utilisation d’un outil logiciel a plusieurs compo-
santes, dont :

e La licence du logiciel ;

e [’installation du logiciel par le service informatique de I’entreprise ;
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e [ e temps d’apprentissage de I’utilisation du logiciel par I’analyste ;

e Le temps de travail de I’analyste pour une étude;;

e [ e matériel nécessaire a I’utilisation du logiciel ;

Les cofits fixes (licence, installation, formation) de 1’utilisation d’un outil logiciel sont facile-
ment évaluables, car ils sont approximativement identiques quelque soit le contexte industriel,
et du méme ordre de grandeur que pour des outils similaires. Le temps de travail de 1’analyste,
c’est-a-dire le degré d’automatisation des tiches de la démarche utilisant le logiciel, est un
co(it dont I’évaluation passe par I’expérimentation.

Le matériel nécessaire a I’utilisation du logiciel est quant a lui un colit qui dépend de
I’utilisation prévue de I’ outil. Dans le cas de la simulation stochastique, 1’estimation de ce colit
prend une importance particuliere : cette méthode d’analyse consiste a calculer des statistiques
d’histoires générées aléatoirement du modele. Pour que les résultats statistiques soient fiables,
le nombre d’histoires générées doit €tre important : plus on génére d’histoires, meilleurs sont
les résultats. Mais la génération d’histoires demande du temps de calcul. Pour obtenir des
résultats de qualité, il est nécessaire d’investir un temps de calcul correspondant.

1l est donc nécessaire, pour évaluer un outil de simulation stochastique, d’évaluer la quan-
tité de temps de calcul, et donc le colit en matériel, a investir pour obtenir des résultats de la
qualité souhaitée.

3 Machine de simulation stochastique

Les différents formalismes état-transition dédiés aux études de sireté de fonctionnement
permettent de décrire des automates probabilistes : chaines de Markov (1.2.2.a), réseaux de
Petri stochastiques (1.2.2.b), AltaRica 3.0 (I.3.3)... Ces automates probabilistes ont tous la
possibilité d’étre étudiés par simulation stochastique. Il est possible de définir une machine,
abstraite, de simulation stochastique, c’est-a-dire de représenter ce qu’est un simulateur sto-
chastique de ces automates probabilistes. Cette définition va permettre de tirer des conclusions,
indépendamment des particularités de chaque formalisme, sur la facon d’évaluer ces outils.

3.1 Définition d’une machine de simulation stochastique

Une machine de simulation stochastique est un n-uplet < >, E.T,C,0¢,0,5,d,I,p >

e (X,E,T,C,o00) représente le modele ;
e (0,S,d,I) représente 1’état actuel de la simulation ;
e p représente la configuration de la simulation.

3.1.a Modele

Le mode¢le est représenté par le quintuplet (X, E, T, C, 0¢) ol :

e 3] est un ensemble des variables. Les valeurs des variables de X est noté o.

e [ est un ensemble d’événements e, associés a des distributions temporelles stochas-
tiques pour les délais de tir.

e T est un ensemble de transitions, c’est-a-dire des triplets t =< e, g, u > tels que :
e cc F;
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e g estune fonction de X vers Flalse, T'rue : c’est la garde de la transition, qui ne peut
étre tirée que si g(o) = True;

e 1 est une fonction de X dans X : c’est I’action de la transition, c’est-a-dire la consé-
quence du tir de la transition sur les valeurs des variables du modele.

C est un ensemble de contraintes que Y doit respecter.

oo est un ensemble des valeurs initiales des variables de X..

Par définition, le modele n’évolue pas pendant la simulation : ces éléments sont des constantes.

3.1.b

Etat de la simulation

L’ état actuel de la simulation est représenté par le quadruplet (o, S, d, I), ol :

3.1.c

o est ’ensemble des valeurs, dans cet état, des variables de X.

S est1’échéancier, qui enregistre les délais choisis auxquels les événements de F doivent
survenir.

d est la date actuelle de la simulation.

I est un ensemble d’indicateurs, avec leur état actuel : notamment, le nombre d’histoires
déja générées par la simulation fait partie de I.

Configuration de la simulation

Pour réaliser une simulation stochastique, les parameétres suivants doivent &tre définis :

un nombre d’histoires a générer ;

un critere d’arrét pour que la simulation ne soit pas infinie : ce peut étre un nombre
de transitions, ou un temps de mission (c.-a-d. une date apres laquelle les histoires ne
seront plus générées).

Ces parametres font partie de p.

3.1.d

Déroulement d’une simulation

Une simulation stochastique se déroule de la facon suivante :

o Initialisation de la machine de simulation stochastique ;

e Pour chaque histoire a générer (d’apres p) :

e Initialisation de 1’état de la simulation :

o =0y
d=0
S=10

e Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait :

e Mise a jour de I’échéancier S :
e Calcul des gardes :

Vt =< e,g,u >€ T, calcul de g(0o)
e Insertion des transitions activées avec choix des délais :

VteTet¢ S, g(o) =true — S = S U{t, edelai(o)}
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e Suppression des transitions inactivées :
vVt € S, g(o) = false - S = S/t

e Choix de la ou des transitions 77 C S a tirer : plus petite date de tir, concurrence,
synchronisations ;

e Avance de la date actuelle a la date de tir : d = d + S.date(7”)

e Retrait de la ou des transitions de I’échéancier : S = S\ T";

e Application des actions de la ou des transitions a 1’état de la simulation :
e Mise a jour directe des variables (applications des actions des transitions tirées) :

VteT <egu>=tT1=u(r)

e Mise a jour indirecte des variables (résolution des contraintes) :
v =A(7)

e Mise a jour des indicateurs : I = I.update(~y, d)
e Remplacement de I’état : o0 = 7y
e Calcul et sortie des résultats de la simulation stochastique (/)

3.2 Exemple : Systeme de Transitions Gardées stochastiques

Les Systemes de Transitions Gardées (GTS) sont la sémantique sous-jacente des automates
AltaRica 3.0. Une description succincte est proposée en A.

Une machine de simulation stochastique d’un GTS est composée d’un GTS stochastique,
de I’état courant de la simulation, et de la configuration de la simulation stochastique.

3.2.a Modele

Le modele de la machine de simulation stochastique correspond au GTS stochastique :
(%,E,T,C,00) = (Vors = Sers U Fars, Ears, Tars, Acrs, tars, delay, expectation,)

e [’ensemble des variables X correspond a Vigrs ;

e [’ensemble des évenements F correspond a I’ensemble des événements e de Fgrg,
auxquels sont associés les fonctions delay et expectation;

e [’ensemble des transitions 71" correspond a Tgrg : les triplets t =< e, g,u > de T
correspondant aux transitions de Tg notées e : G — P .
o Les étiquettes d’évenements e sont les éléments de E correspondant aux évenements

de Egrgs avec leurs distributions temporelles stochastiques et leurs espérances ;

e Les gardes g correspondent aux gardes G';
e Les actions de transitions u correspondent aux instructions P.

e I’ensemble des contraintes C' correspond a 1’assertion Agrg ;

e [’ensemble des valeurs initiales og correspond a tg1s ;
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3.2.b Configuration de la simulation

La configuration de la simulation stochastique d’un GTS comporte :

e Un temps de mission, qui est le critere d’arrét;

e [e nombre d’histoires a générer.
Ces deux parametres font partie de p.

La configuration de la simulation contient aussi la configuration des indicateurs, qui font
partie de I qui compose 1’état de la simulation.

3.2.c Etat de la simulation

L’ état actuel de la simulation est représenté par le quadruplet (o, S, d, I), ou :

e 0 est I’ensemble des valeurs, dans cet €tat, des variables de >..

e La définition des GTS temporisés ne mentionne pas explicitement 1’existence d’un
échéancier. Toutefois, un mécanisme doit étre prévu pour garder en mémoire les tran-
sitions tirables et leurs dates de tir (dépendant de la fonction delay et de I’oracle et
calculée au moment ou la transition devient tirable) : c’est le rdle de I’échéancier .S';

e [ .a date actuelle de simulation est d;

e [’ensemble d’indicateurs I, avec leur état actuel ;

3.2.d Simulation

Les différentes étapes de la simulation d’un GTS stochastique peuvent étre décrites de fa-
con naturelle par celles d’une machine de simulation stochastique. Quelques points particuliers
sont a noter :

e La mise a jour directe des variables correspond a 1’application de I’action de la tran-
sition Update(P, o), tandis que la mise a jour indirecte des variables correspond a la
propagation par ’assertion Propagate(A, 7).

e A chaque pas de simulation d’un GTS, une seule transition est tirée :

e Si plusieurs événements sont prévus a la méme date, le mécanisme d’espérance (ex-
pectation) permet, avec 1’oracle, de choisir celui qui surviendra.

e La synchronisation de transitions n’existe pas pour les GTS : elle existe pour les
modeles AltaRica 3.0, mais lors de la mise a plat du modele en un seul GTS, les
transitions synchronisées sont fusionnées en des transitions simples.

3.3 Conséquences sur I’évaluation

L’évaluation d’un outil logiciel de simulation stochastique événementiel est sujette a des
contraintes techniques ou des contraintes dues au contexte industriel. Pour les respecter, une
méthode d’évaluation doit avoir certaines caractéristiques.

3.3.a [Evaluation par morceaux

Les modeles a étudier a 1’aide de 1’outil de simulation stochastique peuvent étre divers.
L’outil, en étant capable de gérer cette diversité, a un fonctionnement complexe. L’évalua-
tion de son bon fonctionnement est donc complexe. Comme pour tout probleéme complexe, le
diviser en plusieurs parties moins importantes peut faciliter la tiche.

Un outil de simulation stochastique évenementiel est la combinaison de trois fonctions :
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e un mécanisme de mise a jour du modele;

e un échéancier;

e le traitement statistique.
Son bon fonctionnement repose sur le bon fonctionnement de ces trois fonctions, de fagon
individuelle, et entre elles.

i Mécanisme de mise a jour du modéle et échéancier
Les sous-fonctions du mécanisme de mise a jour les plus classiquement sollicitées (issues
de V.3.1.d) dépendent des caractéristiques du modele :

e Mise a jour des variables : une transition tirée peut nécessiter le changement de valeur
d’une seule variable, ou avoir pour conséquences des instructions complexes. La mise a
jour des variables est alors sollicitée.

e Résolution des contraintes : le tir d’une transition peut avoir des conséquences limitées
a un sous-ensemble limité du modele (par exemple sur un seul composant), ou avoir des
répercussions sur presque tout le modele. Le modele peut pouvoir étre décomposé en
plusieurs parties indépendantes, ou bien des variables sont utilisées dans tout le modele,
empéchant une telle décomposition. La résolution des contraintes est alors sollicitée.

De méme, les sous-fonctions de 1’échéancier les plus classiquement sollicitées (issues de
V.3.1.d) dépendent des caractéristiques du modele :

e Le nombre d’évenements dans 1’échéancier : cette quantité peut évoluer fortement du-
rant une simulation. Plus I’échéancier contient de transitions, plus sa gestion peut &tre
coliteuse, notamment lors du choix de la ou des transitions a tirer.

e [e nombre d’activations et de désactivations de transitions : a chaque pas de simulation,
I’activation d’une transition implique le calcul d’un délai stochastique et I’inclusion de
I’éveénement correspondant dans 1’échéancier. De méme, la désactivation d’une transi-
tion implique la suppression de 1I’événement correspondant de I’échéancier. C’est pour-
quoi un grand nombre d’activations et de désactivations a chaque pas de simulation peut
dégrader les performances de 1’échéancier.

e La synchronisation par transitions : certains modeles peuvent contenir des synchroni-
sations de transitions, qui sont gérées par I’échéancier. Un grand nombre de telles syn-
chronisations peut étre coliteux.

L’approche proposée doit tester des parties délimitées de 1’outil, de fagon aussi indépen-

dante que possible. Une fois qu’une partie a été testée avec succes, elle est supposée fonction-
ner correctement et peut €tre utilisée lors de 1’évaluation d’autres parties de 1’ outil.

3.3.b Evaluation basée sur ’expérimentation

La simulation stochastique utilise de fagcon importante un générateur de nombre pseudo-
aléatoire. De plus, la diversité des modeles qui peuvent étre étudiés est considérable. C’est
pourquoi il est tres difficile de "prouver” ou de "vérifier" ce type d’outils.

De fagon pragmatique, I’évaluation d’un simulateur stochastique doit donc utiliser 1’expé-
rimentation, afin d’améliorer suffisamment la confiance de I’utilisateur dans son bon fonction-
nement.
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3.3.c Comparaison des résultats

Les résultats obtenus ne peuvent étre considérés comme corrects sans références aux-
quelles les comparer. Il faut donc comparer les résultats obtenus par simulation stochastique a
des résultats obtenus par d’autres outils ou techniques. Les autres outils traditionnellement uti-
lisés en stireté de fonctionnement peuvent &tre de bons choix : arbres de défaillances, chalnes
de Markov... Certains modeles peuvent aussi avoir des solutions analytiques utilisables pour
une telle comparaison.

3.3.d Répétition des expériences

La simulation stochastique consiste a générer aléatoirement des histoires du modele, pour
en estimer des grandeurs probabilistes. Les résultats obtenus ne sont donc pas des valeurs
exactes, mais des estimations probabilistes avec des intervalles de confiance. Par exemple, une
estimation d’un temps moyen entre défaillances (MTBF) peut étre donnée par une simulation
stochastique avec un intervalle de confiance a 95% : il y a alors une probabilité de 5% que
la vraie valeur de la MTBF de ce modele soit en dehors de cet intervalle de confiance. Une
expérience peut donc donner un intervalle de confiance qui ne contient pas la vraie valeur :
avec ce caractere aléatoire, le tirage aléatoire des mesures peut étre "malchanceux"”, c’est-a-
dire que certains comportements peuvent &tre sur-représentés dans I’échantillon. La qualité des
résultats d’un simulateur stochastique ne peut donc pas étre évaluée par une unique expérience.

Il est donc important de répéter les expériences, afin de mesurer la proportion de "résul-
tats malchanceux" (dont I’intervalle de confiance obtenu ne contient pas la vraie valeur). Par
exemple, si 95% des expériences donnent un intervalle de confiance a 95% contenant la vraie
valeur (et donc 5% sont des "résultats malchanceux"), alors 1’outil donne des résultats corrects,
avec une bonne évaluation de I’intervalle de confiance. Si cette proportion n’est pas respectée,
alors il peut y avoir un probleme : avec I’outil, avec le modele, ou avec la référence utilisée
pour connaitre la valeur vraie.

3.3.e Coiit de I’évaluation

L’évaluation de 1’outil étant réalisée par expérimentation, il est nécessaire d’y consacrer
du temps et de la puissance de calcul. Dans un contexte industriel, le temps et la puissance
de calcul sont contraints. La méthodologie d’évaluation doit permettre de prévoir ces cofits de
temps et de puissance de calcul, et de dimensionner les expériences au budget alloué (en temps
et en puissance de calcul).

La méthodologie d’évaluation doit aussi privilégier des expériences les plus utiles possible,
afin d’utiliser le temps de calcul de fagon efficace.

4 Meéthodologie d’évaluation et construction du kit

Pour évaluer les caractéristiques attendues d’un outil de simulation stochastique événe-
mentiel (V.2), nous proposons une méthodologie qui respecte les contraintes énumérées en
section V.3.3.

Cette méthodologie est en deux parties : le calcul des statistiques est d’abord testé, puis la
qualité des résultats et les performances sont évaluées.
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4.1 Calcul des statistiques

Le résultat attendu d’un outil de simulation stochastique étant sous forme de statistiques,
I’évaluation du bon fonctionnement de leur calcul est importante. De plus, elle peut étre réa-
lisée de fagcon quasi indépendante du bon fonctionnement de 1’échéancier et du mécanisme de
mise a jour du modele.

4.1.a Modeles déterministes

Pour tester le calcul des statistiques sans impliquer les parties stochastiques du logiciel,
un premier ensemble de modeles déterministes (non stochastiques) est a construire. Le but
est d’évaluer le bon fonctionnement de tous les calculs statistiques en comparant les résultats
obtenus a des valeurs connues. En utilisant des modeles simples, les fonctions de mise a jour
du modele et I’échéancier ne sont pas utilisés de facon importante. Ces modeles déterministes
a construire dépendent des capacités de I’outil de simulation stochastique, et de ce qui en est
attendu dans les études envisagées.

Par exemple, si les études envisagées demandent le calcul de temps moyens avant dé-
faillance (MTTF), I’'un des modeles déterministes peut étre aussi simple qu’un unique compo-
sant avec une défaillance déterministe. La simulation stochastique de ce modele devrait donner
une MTTF précisément égale au délai déterministe configuré pour la défaillance.

Une fois ces modeles construits, les résultats de leurs simulations doivent €tre exactement
ceux attendus. Comme ces modeles sont simples, les temps de calcul devraient étre petits,
voire négligeables.

4.1.b Modeles stochastiques

Une fois les essais avec des modeles déterministes effectués, des modeles stochastiques
peuvent étre utilisés afin de tester le calcul des statistiques sur ce type de modeles, et les
fonctions stochastiques de la simulation.

En fonction des estimations probabilistes que 1’on souhaite obtenir, plusieurs comporte-
ments stochastiques doivent étre modélisés. La construction des modeles peut réutiliser les
modeles déterministes, en étendant leurs comportements pour qu’ils soient stochastiques.

Par exemple, le modele déterministe pour calculer une MTTF peut étre étendu en chan-
geant le délai déterministe pour un délai stochastique, par exemple par une loi de Weibull afin
d’avoir confiance dans le bon calcul des délais associés a ce type de loi. Des difficultés de
calcul d’estimations probabilistes peuvent aussi €tre testées par ces modeles stochastiques :
par exemple, on pourra tester le bon fonctionnement du calcul de I’écart-type de distribution
dans le cas d’évenements avec deux valeurs possibles de délais.

Le temps de calcul de la simulation de ces modeles peut étre facilement estimé par rap-
port au temps de calcul de la simulation des modeles déterministes. Les résultats doivent étre
comparés a ceux attendus : par exemple, les résultats de la simulation d’une loi de Weibull (ou
similaire) sont connus analytiquement.
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FIGURE V.1 — Caractéristiques présentées par les modeles du kit d’évaluation AltaRica 3.0

4.1.c Conclusion

Cette premicre étape permet de s’assurer du bon fonctionnement du calcul statistique de
Poutil. Les étapes suivantes peuvent donc I'utiliser pour tester le bon fonctionnement des
autres fonctions de I’ outil.

4.2 Mécanisme de mise a jour du modele et échéancier

Le mécanisme de mise a jour du modele et I’échéancier travaillent de facon intriquée. C’est
pourquoi il est difficile de tester I’un sans impliquer I’autre. Toutefois, des modeles judicieu-
sement choisis ne vont utiliser qu’une partie de chacun, et permettent alors de tester de fagon
semi-indépendante différentes parties. On utilise pour cela la décomposition en différentes
caractéristiques proposée en V.3.3.a.

4.2.a Construction de modeles

Un ensemble de modeles d’étude, qui utilisent chacun un sous-ensemble de ces caractéris-
tiques, doit &tre construit. Afin de pouvoir solliciter I’outil dans plusieurs dimensions, 1’idéal
est qu’ils soient définis de facon paramétrique : un modele arbitrairement “grand” peut ainsi
étre testé. Leurs résultats doivent pouvoir étre vérifiés a 1’aide d’autres outils, comme des ou-
tils classiques de siireté de fonctionnement (chaines de Markov, arbres de défaillances ...), des
outils de vérification informatiques classiques (model-checking), ou bien pouvoir étre obtenus
de facon analytique.

Pour 1’évaluation du simulateur stochastique AltaRica 3.0, un tel ensemble de modeles a
été défini. Ils sont essentiellement issus du domaine de la stireté de fonctionnement. Une des-
cription compléte de ces modeles !, avec les méthodes de vérification des résultats obtenus, est
disponible dans I’annexe C. Chacun utilise des combinaisons de caractéristiques différentes,
comme le montre la figure V.1.

1. Ces modeles ont été présentés dans [6].
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4.2.b Temps de calcul

Une étude préliminaire peut étre réalisée en utilisant ces modeles, afin d’estimer le temps
de calcul nécessaire pour leur simulation et dimensionner les expériences. Plusieurs expé-
riences sont a réaliser, en modifiant un parameétre a la fois :

o le nombre d’histoires générées dans une simulation stochastique ;

e le temps de mission d’une simulation;

e la taille du modele.

Les résultats obtenus permettent le tracé d’abaques concernant le temps de simulation né-
cessaire pour chaque modele, en fonction des différents parametres. L’analyse de ces abaques
permet de déterminer pour quelles caractéristiques I’outil de simulation est efficace, ou peu
efficace.

Pour réaliser un ensemble d’expériences avec un temps et une puissance de calcul contraints,
les abaques permettent de choisir les ensembles de parametres pour respecter ces contraintes.

4.2.c Vérification des résultats

Comme le résultat est une estimation probabiliste a partir de valeurs "tirées au hasard",
la qualité des résultats n’est pas directement qualifiable de bonne ou mauvaise : méme avec
un outil de simulation stochastique parfait, la possibilité d’avoir des "résultats malchanceux"
existe. Pour un intervalle de confiance a 95%, la probabilité d’un "résultat malchanceux" d’un
tel outil parfait est de 5%. Sur une campagne d’expériences, il est donc normal et attendu
d’obtenir de tels résultats.

La campagne d’expériences doit donc étre construite de fagon a répéter les expériences et
a mesurer la proportion de tels "résultats malchanceux".

4.2.d Conclusion

La réalisation de ces expériences donne des informations sur les performances, en temps
de calcul, de I’outil de simulation, en fonction des caractéristiques du modele que I’ utilisateur
veut simuler. De plus, le bon fonctionnement de I’ outil est ainsi testé, en expérimentant le bon
fonctionnement de chaque fonction et de leurs interactions.

Il est alors possible de conclure sur le bon fonctionnement de 1’outil, et de son adéquation
avec le contexte industriel (contraintes) et les études (modeles) envisagées.

4.3 Limitations de cette méthode

Une des limitations de cette méthode concerne le générateur de nombres pseudo-aléatoires.
Bien que les expériences proposées 1’utilisent et que les résultats obtenus sont comparés a
des références, elles ne testent pas les propriétés classiques que 1’on peut attendre d’un tel
générateur, comme 1’uniformité et la périodicité.

Un générateur de nombres pseudo-aléatoires non uniforme peut falsifier les statistiques
calculées de la probabilité d’un événement redouté. Une période trop faible limite le nombre
d’histoires différentes qu’un simulateur stochastique est capable de générer, et annule le bé-
néfice de la génération d’un grand nombre d’histoires puisque plusieurs d’entre elles seront
anormalement identiques.
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Le test d’un générateur de nombres pseudo-aléatoires est difficile, et fait 1’objet d’intenses
recherches notamment de la part du domaine de la cryptographie, qui propose des kits d’éva-
luation dédiés a ce probleme spécifique [49].

5 Résultats expérimentaux

Un kit d’évaluation pour le simulateur stochastique AltaRica 3.0 a été créé en utilisant la
méthode décrite dans la section précédente. Quelques résultats d’expériences sont présentés
ci-dessous.

Le simulateur stochastique AltaRica 3.0 étant une chaine d’outil, la performance en temps
de calcul doit prendre en compte le délai entre le début de la chaine, et sa fin (I’obtention
de résultats). Toutefois, les temps de calcul pour les étapes préliminaires sont constants pour
un modele donné, et deviennent rapidement négligeables devant le temps de calcul utilisé par
I’exécution du simulateur stochastique spécifique au modele a mesure que le nombre d’his-
toires générées augmente. Les résultats d’expériences présentés ne contiendront donc que le
temps de calcul de cette exécution.

Toutes les expériences ont été réalisées sur un ordinateur avec Microsoft Windows 7, un
processeur a 2 coeurs de 2.30GHz avec SMT, et 8 Go de mémoire vive.

5.1 Estimation des grandeurs probabilistes

Le simulateur stochastique AltaRica 3.0 estime des grandeurs probabilistes a partir de me-
sures d’indicateurs. Ces indicateurs sont liés a des observateurs AltaRica 3.0, et donnent des
informations sur 1’évolution de la valeur de 1’observateur durant chaque histoire générée. Les
observateurs AltaRica 3.0 désignent des valeurs d’intérét du modele, et peuvent étre de type
booléen, entier, réel, ou énuméré. Plusieurs indicateurs sont disponibles : la valeur de 1’ob-
servateur a une date spécifique, la valeur moyenne durant une histoire, la date de la premicre
occurrence d’une valeur spécifique, le temps moyen entre deux occurrences d’une valeur spé-
cifique...

5.1.a Modeles déterministes

Un ensemble de modeles déterministes ont été congus pour tester chaque indicateur que le
simulateur stochastique AltaRica 3.0 propose. Ces modeles sont simples, et plusieurs modeles
permettent de tester un méme indicateur : un sans particularité, et d’autres pour tester des
limites ou des cas particuliers des indicateurs. Par exemple, pour I’indicateur permettant de
mesure la premiere date a laquelle un observateur prend une valeur spécifique, le modele sans
particularité fait prendre cette valeur a une date déterminée, tandis que pour d’autres modeles
la valeur est prise des 1’état initial de I’histoire, a la date ¢ = 0, & une date supérieure au
temps de mission simulé, ou encore qui la font prendre a plusieurs occasions, mais de maniere
furtive.

Les différents types (booléen, entier, réel, énuméré) des observateurs utilisés par les indi-
cateurs sont pris en compte par des modeles de test similaires, mais distincts.

Comme ces modeles sont déterministes, il n’est pas utile de générer un grand nombre
d’histoires : une quantité de seulement 10 histoires & générer a été retenue. Le temps de
calcul a été de moins de 10 secondes.
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Ces modeles ont originellement été concus pour des tests fonctionnels durant les phases de
conception et d’amélioration du simulateur stochastique AltaRica 3.0. Les expériences menées
donnent donc les résultats attendus.

5.1.b Modeles stochastiques

Les comportements déterministes des modeles évoqués a la section précédente ont été
étendus pour avoir un comportement stochastique : des délais déterministes d’événements ont
été remplacés par des lois temporelles stochastiques. AltaRica 3.0 permet I’utilisation des lois
exponentielles (a taux constant) et de Weibull, mais aussi de définir des lois spécifiques de
facon discrete (cf. IV.2.5.a). Plusieurs versions des modeles ont été générées, avec différentes
combinaisons de lois de probabilité et de parametres, pour chaque indicateur.

Des modeles supplémentaires ont été spécifiquement créés pour tester le résultat de sé-
ries stochastiques avec des propriétés particulieres. Par exemple, pour I’indicateur permettant
de mesurer la premiere date a laquelle un observateur prend une valeur spécifique, un mo-
dele avec seulement deux dates possibles, choisies avec de grandes valeurs, mais un faible
écart, génere une série de mesures par I'indicateur qui a une grande valeur moyenne, mais
un écart-type faible : les calculs sur ce type de séries peuvent mettre en lumicre des erreurs
liées a la précision du calcul en virgule flottante. Sur le méme indicateur, un modele avec une
probabilité de ne jamais rencontrer la valeur spécifique génere une série de mesures avec des
valeurs absentes. Ces modeles permettent ainsi de tester le bon fonctionnement du calcul de
I’estimation probabiliste dans de tels cas.

Comme les expériences sur les modeles déterministes, trés proches des modeles stochas-
tiques, ont été rapides, il n’a pas été réalisé d’étude préliminaire pour dimensionner cette
expérience. Le nombre d’histoires générées par modele a été conservé (10%) : I’ensemble des
simulations est réalisé en moins d’une minute.

5.1.c Résultats

Les résultats de ces deux étapes n’ont pas montré d’anomalies. L’ estimation des grandeurs
probabilistes est donc considérée comme fonctionnant correctement dans la suite de 1’étude.

5.2 Mécanisme de mise a jour du modele et échéancier

Pour tester les différentes caractéristiques du mécanisme de mise a jour du modele et de
I’échéancier, les modeles présentés dans I’annexe C sont utilisés. Des scripts permettent de
générer les modeles AltaRica 3.0 des dimensions souhaitées, suivant les parametres de chaque
cas d’étude.

Dans cette section sont présentés quelques résultats de ces expériences.

5.2.a Etude des performances en temps de calcul

i Influence du nombre d’histoires générées

Le nombre d’histoires générées a une influence directe sur le temps de calcul : le temps
de calcul utilisé pour simuler les histoires est, normalement, proportionnel au nombre d’his-
toires générées. Mais cette quantité a aussi une influence sur les performances du calcul des
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estimations probabilistes. Des algorithmes de calcul peuvent €tre peu efficaces avec un grand
nombre de valeurs.

Une étude rapide sur plusieurs modeles (figure V.2) montre que quelque soit le modele le
temps de calcul a une asymptote linéaire. Les non-linéarités qui apparaissent pour les simula-
tions avec un faible nombre d’histoires (en dessous de quelques milliers d’histoires, ¢’est-a-
dire en dessous de quelques dixieémes de seconde de temps de calcul) sont facilement expli-
quées par des "colts fixes" de 1’exécution du simulateur stochastique spécifique au modele :
chargement de 1’exécutable en mémoire, lecture de la configuration, écriture du fichier de ré-
sultats.

Les autres expériences sur les performances en temps de calcul peuvent donc étre réalisées
avec un nombre raisonnable d’histoires a générer, tant que le temps de calcul de ces "cofits
fixes" est négligeable devant le temps de calcul de la simulation.
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FIGURE V.2 — Temps de calcul en fonction du nombre d’histoires générées, pour différents
modeles

ii Influence du temps de mission

Une étude de I’influence du temps de mission sur les performances en temps de calcul a
été menée. Les résultats montrent que les performances sont affectées par le nombre moyen de
transitions tirées par histoire, mais pas directement par le temps de mission (bien qu’un temps
de mission plus élevé peut impliquer plus de transitions tirées par histoires générées).

Comme les modeles AltaRica 3.0 sont des automates évenementiels, et que le simula-
teur stochastique n’a rien a calculer pour les périodes entre deux évenements, aussi grandes
soient-elles, ce résultat est cohérent. Le résultat obtenu serait différent pour un simulateur
stochastique non évenementiel, par exemple par les simulateurs multiphysiques (Matlab/Si-
mulink. . .).

ili Influence du nombre de composants dans les modéles série-parallele
Les modeles série-parallele sont des assemblages en séries d’ensembles de composants
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assemblés en parallele. Plusieurs comportements sont proposés dans les modeles du kit d’éva-
luation (voir C.1) Le nombre de composants de ces modeles a une conséquence directe sur le
nombre de variables d’état et de flux, et le nombre d’événements et de transitions du modele.
Certains comportements proposés demandent en plus des synchronisations par transitions ou
par propagation des variables de flux. En faisant varier le nombre de composants, on fait donc
varier la sollicitation de différentes fonctions du mécanisme de mise a jour du modele et de
I’échéancier. Il est ainsi possible de déterminer I’influence de 1’usage de ces fonctions sur les
performances de 1’outil.

Les résultats des expériences (figure V.3) montrent que le comportement des réparateurs
limités, qui est modélisé en utilisant des synchronisations de transitions, n’affecte pas les per-
formances de I’outil : les modeles de tailles similaires avec et sans ce comportement sont
simulés a la mé&me vitesse. De plus, le temps de calcul augmente linéairement avec le nombre
de composants. Ce résultat n’est pas surprenant, car la mise a plat du modele AltaRica 3.0 en
GTS dans la chaine d’outils du simulateur stochastique AltaRica 3.0 substitue des transitions
simples aux transitions synchronisées, en combinant les gardes et les actions. Il n’y a donc pas
de différence, dans I’exécutable de simulation stochastique spécifique au modele, entre une
transition synchronisée et une transition simple.

En revanche, les résultats (figure V.3) montrent que les performances sont dégradées lors-
qu’un comportement avec démarrage a froid est utilis€. Ce comportement est modélisé en
utilisant des synchronisations par propagations (des assertions AltaRica 3.0). Pour des mo-
deles de dimensions similaires, ceux avec ce comportement demandent des temps de calcul
supérieurs. De plus, le temps de calcul n’augmente plus linéairement avec le nombre de com-
posants, mais quadratiquement. D’un point de vue d’utilisateur de I’outil, il parait judicieux de
restreindre les modélisations utilisant ces synchronisations par propagation, d’utiliser un autre
outil si elles sont nombreuses et inévitables, ou d’en payer le cofit en puissance de calcul. Du
point de vue du concepteur de 1’outil, la performance de cette fonction serait a améliorer.
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FIGURE V.3 — Temps de calcul par rapport au nombre de composants dans un modele
série-parallele, pour divers comportements
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iv Conclusion

Les résultats de ces expériences permettent d’obtenir des abaques du temps de calcul
nécessaire a la simulation des différents modeles du kit d’évaluation, en fonction de leurs di-
mensions et de la configuration de la simulation (temps de mission, nombre d’histoires). En
plus de donner des indications sur les performances des différentes fonctions de la simulation
stochastique de 1’outil, ils préparent a I’étape suivante de I’évaluation en permettant de dimen-
sionner les modeles et choisir les parametres, afin de réaliser les expériences d’évaluation des
résultats en respectant des contraintes de temps de calcul disponible.

5.2.b Evaluation des résultats

Pour comparer les résultats obtenus par I’ outil de simulation stochastique, les modeles sont
étudiés en utilisant d’autres méthodes (principalement des chaines de Markov et des arbres
de défaillance, tels que décrits dans 1’annexe C) pour obtenir des valeurs de référence. Une
contrainte d’expérimentation de 60 heures de calcul a été fixée 2. Un plan d’expérimentation a
été établi :

e en respectant la contrainte de temps de calcul disponible, grace aux abaques calculés

lors de I’expérience précédente ;

o en réitérant plusieurs fois chaque simulation ;

e en variant les modeles, leurs dimensions, et les parametres de simulation.

Ce plan d’expérimentation est composé de 1920 simulations stochastiques.

Le résultat pertinent, pour cette étude, de chaque simulation est la position de la valeur
de référence par rapport a I’intervalle de confiance calculé. La distribution de cette position
relativement a I’intervalle de confiance est montrée figure V.4.

La plupart des résultats contiennent la valeur de référence dans I’intervalle de confiance,
mais certains sont des "résultats malchanceux" : I’intervalle de confiance calculé ne contient
pas la valeur de référence. Avec plusieurs taux d’intervalle de confiance (95%, 99% et 99,9%),
la proportion de résultats corrects est toujours proche du taux de confiance, comme attendu.

Un résultat différent, en donnant une proportion d’intervalles de confiance calculés conte-
nant la valeur de référence éloignée du taux de confiance, signalerait une anomalie 3. Si cette
proportion est anormale uniquement pour un modele ou un groupe de modeles déterminé,
alors I’anomalie peut provenir du calcul de la valeur de référence. Sinon, elle peut provenir
d’une différence de modélisation entre le modele simulé stochastiquement et celui utilisé pour
I’ obtention de la valeur de référence, ou d’un probléme dans I’ outil de simulation stochastique.

5.3 Résultats de I’évaluation

Les résultats des différentes expériences de cette évaluation du simulateur stochastique
AltaRica 3.0 ont permis de tester le bon fonctionnement des différentes fonctions de la simu-
lation stochastique : les résultats sont conformes a ceux attendus d’une telle simulation.

Comme attendu, des résultats obtenus sont, avec une faible occurrence, éloignés des va-
leurs de référence : ce type de résultats est inhérent a la simulation stochastique, et peut étre

2. Cette contrainte est arbitraire : elle correspond au nombre d’heures entre le vendredi 18h et le lundi 6h.
3. Ce cas de figure est survenu dans une version précédente ce cette expérience, et a permis de corriger une
erreur dans le calcul de la valeur de référence.
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FIGURE V.4 — Distribution de I’erreur (position relative entre le centre de I’intervalle de
confiance et la valeur de référence, normalisée par la largeur de I’intervalle de confiance), sur
une expérience de 1920 simulations stochastiques

minimisé en augmentant le nombre d’histoires générées. Les résultats des simulations stochas-
tiques obtenus sont comparables a ceux d’autres méthodes d’analyse, en prenant en compte
I’intervalle de confiance. Mais il ne s’agit pas d’un test exhaustif, et encore moins d’une preuve
du bon fonctionnement : celui-ci n’est donc pas certain. Ces résultats ne peuvent donc qu’amé-
liorer la confiance de I’utilisateur dans I’ outil.

Cette évaluation a aussi permis de mesurer les performances en temps de calcul de 1’ou-
til, en fonction des parametres de simulation et des caractéristiques des modeles simulés. Les
abaques obtenus par les expériences donnent une vue d’ensemble du comportement, en ce qui
concerne le temps de calcul, de I’outil en fonction des caractéristiques des modeles (taille,
nombre de composants, particularités. . .) et de la simulation (nombre d’histoire, temps de mis-
sion, fréquence des éveénements). Par exemple, la simulation de comportements modélisés par
des synchronisations par propagation apparait cotiteuse.

6 Conclusion

La méthode proposée dans ce chapitre permet 1’évaluation, pour un simulateur stochas-
tique pour la slireté de fonctionnement, de ses performances (en termes de temps de calcul
nécessaire) et de qualité de ses résultats, en prenant en compte les besoins de 1’utilisateur.
L application de cette méthode produit un kit d’évaluation, comprenant des modeles de test a
implémenter et a simuler avec I’outil. Les résultats des simulations stochastiques sont com-
parés a ceux d’autres méthodes, afin d’améliorer la confiance dans le bon fonctionnement de
I’outil, et pour détecter d’éventuels problémes qu’il pourrait comporter. Ces mémes simula-
tions sont utilisées pour mesurer ses performances et évaluer le cofit de son utilisation.

Cette méthode a été appliquée sur le simulateur stochastique AltaRica 3.0, et a permis
d’observer la bonne qualité de ses résultats, et d’obtenir des relations entre ses performances
et les caractéristiques des modeles (comportements modélisés, tailles des modeles). Elle est ap-
plicable a d’autres outils de simulation stochastique, et peut étre adaptée pour évaluer d’autres
outils d’analyse de siireté de fonctionnement.
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Conclusion

Les travaux de cette these portent sur le calcul d’indicateurs de slireté de fonctionnement
par simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0. Plusieurs aspects de 1’ utilisation de cette
méthode ont été abordés.

L’utilisation d’expériences numériques pour mesurer des performances d’une solution
technique nécessite la création d’un modele. Les exigences de siireté de fonctionnement por-
tant sur les performances du systeme, il est nécessaire de faire correspondre les criteres de
ces exigences aux éléments du modele. C’est le role des observateurs AltaRica 3.0, mais ils
doivent étre étendus aux événements pour permettre la mesure de I’ensemble des comporte-
ments pertinents.

Les exigences de stireté de fonctionnement portent sur des grandeurs probabilistes. La
simulation stochastique permet de générer des histoires possibles de I’évolution du modele. Un
ensemble d’indicateurs permet a I’analyste de stireté de fonctionnement d’exprimer les calculs
permettant d’obtenir, a partir de ces histoires, les grandeurs probabilistes qui I’intéressent.

La qualité des résultats d’une simulation stochastique est proportionnelle au nombre d’his-
toires qui ont été générées. Le cofit, en temps de calcul, peut alors devenir important. Pour per-
mettre 1’utilisation de la simulation stochastique dans un contexte industriel, il est nécessaire
de disposer d’un outil performant. Une démarche d’amélioration des performances de I’ou-
til de simulation stochastique de modeles AltaRica 3.0 a été utilisée, et a conduit a plusieurs
modifications des algorithmes de simulation.

Les systémes qui nécessitent des études de sfireté de fonctionnement possedent a la fois
une partie mécanique, et une partie logicielle les contrdlant. Le cas d’étude sur un systeme
mécatronique critique (train d’atterrissage d’avion) a permis de montrer que :

e le langage AltaRica 3.0 permet la modélisation et I’étude de tels systeémes complexes ;

e la simulation stochastique permet d’obtenir des résultats intéressants en des temps rai-

sonnables : cette méthode peut donc étre envisagée pour mener des études de slireté de
fonctionnement de ce type de systeme.

Le choix des outils logiciels, utilisés dans une étude de streté de fonctionnement, doit
faire I’objet d’un choix argumenté par 1’analyste de slireté de fonctionnement : il doit avoir
confiance dans les résultats obtenus par ces outils pour prendre ses décisions. Les outils de
simulation stochastique présentent des particularités rendant leur évaluation complexe. Une
méthodologie d’évaluation de ces outils a été proposée, et appliquée a I’outil de simulation
stochastique de modeles AltaRica 3.0.

Calcul d’indicateurs de siireté de modeéles AltaRica 3.0 par simulation stochastique 127/167



CHAPITRE V. EVALUATION D’UN SIMULATEUR STOCHASTIQUE

Les différents travaux présentés dans ce manuscrit ont été menés avec pour objectif com-
mun de permettre I'utilisation de la simulation stochastique comme méthode de calcul. La
complexité grandissante des systemes critiques rend le calcul d’indicateurs de slireté de fonc-
tionnement par les méthodes classiques difficile. La simulation stochastique permet 1’analyse
de modeles plus représentatifs des solutions techniques étudiées. Les contraintes et difficul-
tés d’utilisation de cette méthode (exploitation des résultats, cofit des calculs, évaluation des
outils. . .) peuvent &tre surmontées pour permettre son utilisation dans un contexte industriel.
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Annexes A

Systemes de transitions gardées (GTS)
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1 Définition

Un systeme de transitions gardées (GTS) est un quintuplet (V, E, T, A, 1) :
e V =5 F estun ensemble de variables, divisées en deux ensembles disjoints :
e S est ’ensemble des variables d’état, décrivant I’état du systeme ;
e [ est 'ensemble des variables de flux, permettant 1’échange d’informations entre
composants (classiquement des liens entrée-sortie).
e [/ est un ensemble de symboles, appelés événements ;
e T est un ensemble de transitions, notées e : G — P
e A est une assertion, c¢’est-a-dire une instruction sur V';
e | est une affectation de variables de V, appelé valeurs initiales ou par défaut.

Une transition e : G — P est un triplet (e, G, P) ol e € E est un événement, G est une
garde (une formule booléenne construite sur V'), et P est une instruction construite sur V' et
appelée action ou post-condition. Une transition e : G — P est dite tirable dans un état donné
o (c’est-a-dire pour un ensemble de valeurs de variables o) si sa garde (5 est satisfaite dans cet
état (la formule booléenne a pour valeur true).

2 Instructions

Les assertions et les actions des transitions sont des instructions. Une instruction peut étre :
e L’instruction vide, notée skip;
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e Une affectation notée v := E, ol v est une variable et I/ une expression construite sur
les variables de V' ;
e Une affectation conditionnelle notée “if C' then I, ou C' est une expression booléenne
et I une instruction;
e Un bloc d’instructions, noté {11, ..., I, }.
Le membre gauche d’une assignation dépend de I’instruction : s’il s’agit de I’action d’une
transition, alors seule une variable d’état peut étre assignée. S’il s’agit d’une assertion, alors
seule une variable de flux peut étre assignée.

2.1 Application des instructions

Soit ¢ les valeurs des variables avant le tir de la transition e : G — P. L’application de
I’instruction P sur o consiste a calculer les nouvelles valeurs des variables 7 comme suit :
Au départ, 7 = o, puis :

e Si P est une instruction vide, alors 7 est inchangé;

e Si P est une assignation v := E, alors 7(v) est affecté de la valeur de o(FE). Si la
valeur de v a déja été modifiée et est différente de celle de ce calcul, alors une erreur est
signalée ;

e Si P est une assignation conditionnelle “if C' then I” et o(C') vaut true, alors I’instruc-
tion [ est appliquée sur 7 ;

e Si P estun bloc d’instructions {Iy, ..., I, }, alors les instructions I, ..., I,, sont appli-
quées successivement sur 7.

Il est important de noter que dans le mécanisme ci-dessus, les membres droits des assi-
gnations et les expressions conditionnelles sont évaluées dans le contexte de o. Le résultat
ne dépend donc pas de I’ordre dans lequel les instructions d’un bloc sont appliquées : elles
peuvent donc I’étre de fagon parallele.

On note Update( P, o) les valeurs des variables 7, résultant de 1’application de I’instruction
Psuro.

2.2 Propagation des assertions

Soit A 1’assertion, et 7 les valeurs des variables obtenues apres 1’application de 1’action
d’une assertion. L’application de A consiste a calculer de nouvelles valeurs de variables (qui
ne va différer que pour les variables de flux) noté . Soit D un ensemble de variables de flux
non évaluées, valant au départ D = F'. On commence par assigner a chaque variable d’état de
7 sa valeur dans 7 :

Vv e S,m(v) = 7(v)

Puis :

e Si A est une instruction vide, alors 7 est inchangé;

e Si A est une assignation v := F, alors si 7w(E) peut étre évalué dans le contexte de
m, ¢’est-a-dire si toutes les variables présentes dans E ne sont pas dans D, alors 7(v)
prend la valeur de 7(E) et v est retirée de D. Si la valeur de v a déja été calculée et est
différente de celle calculée, alors une erreur est signalée ;

e Si A est une assignation conditionnelle “if C' then I” et 7(C') peut étre évaluée dans le
contexte de 7 et w(C') vaut true, alors I’instruction I est appliquée sur 7. Sinon, 7 est
inchangée.
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e Si A estun bloc d’instructions {1, ..., I}, alors les instructions [, ..., I,, sont appli-
quées sur 7 de facon répétée jusqu’a ce qu’il n’y ai plus de possibilité d’assigner une
variable de flux.

Si apres avoir appliqué A sur 7 il reste des variables non évaluées dans D, alors ces va-

riables prennent pour valeur leurs valeurs de défaut :

Vv € D, m(v) = reset(v)

et A est appliquée sur 7 pour vérifier que toutes les assignations sont vérifiées. Si ce n’est pas
le cas, une erreur est signalée.

On note Propagate(A, 7) les valeurs de variables obtenues par 1’application de I’instruction
AsurT.

3 Observateurs

Les observateurs sont des expressions nommeées qui dépendent de variables de V' et sont
évalués a chaque nouvel état du systeme. Ils ne peuvent pas €tre utilisés dans des transitions ou
des assertions, et ne peuvent donc pas étre utilisés pour décrire le comportement du systeme.

Comme leur nom I’indique, ce sont des quantités observables : ils sont utilisés pour définir
ce qui peut étre utile de connaitre du modele, et constituent un point de vue sur son état pour
I’ utilisateur.

4 Graphe d’accessibilité

Soit o les valeurs des variables juste avant le tir d’une transition. Le tir de la transition
transforme o en Fire(e : G — P, A, o), défini par :

Fire(e : G — P, A, o) = Propagate( A, Update(P, o))

Les GTS sont des représentations implicites de structures de Kripke, c’est-a-dire de graphes
dont les noeuds sont étiquetés par des assignations de variables et dont les arcs sont étiquetés
par des évenements. Plus exactement, la sémantique d’un GTS (V = SW F, E, T, A, 1) est
une structure de Kripke, ¢’est-a-dire un graphe I' = (X, ©), avec X un ensemble de valeurs de
variables (aussi appelés états et représentant les noeuds du graphe), et © est un ensemble de
triplets (s, e, q), avec s,q € X et e € E, représentant les transitions du graphe. I" est la plus
petite structure de Kripke, telle que :

1. og est I’état initial de la structure de Kripke : oy = Propagate(A,:) € X;
2. SiceXetdt = (e,G,P) € Ttelque 0(G) = TRUE,alors I’état 7 = Fire(P, A, o)
est dans ¥ et la transition (o, e, 7) est dans O.

Le calcul de I' = (3, ©) peut rencontrer des erreurs : un GTS correctement congu évite ce
probleme. La structure de Kripke I' est aussi appelée graphe d’accessibilité.

5 Systeme de transitions gardées temporisé et stochastique

Une structure de temps probabiliste peut étre créée au-dessus des GTS pour obtenir des
modeles temporisés stochastiques. L’idée est d’associer a chaque évenement les informations
suivantes :

Calcul d’indicateurs de siireté de modeéles AltaRica 3.0 par simulation stochastique 131/167



ANNEXES A. SYSTEMES DE TRANSITIONS GARDEES (GTS)

e Un délai qui peut étre déterministe ou stochastique, et peut dépendre de 1’état courant.
Lorsqu’une transition étiquetée par I’évenement devient tirable a la date ¢, un délai d est
calculé et la transition est tirée a la date ¢t + d si elle reste tirable de t at + d;

e Un poids, aussi appelé espérance (expectation), qui est utilisé pour déterminer la pro-
babilité que la transition soit tirée dans le cas ou plusieurs transitions sont a tirer a la
méme date.

5.1 Systeme de transitions gardées temporisé

Un GTS temporisé est un tuple (V, E, T, A, ¢, delay), ot (V = SWF,E, T, A, ) est un
GTS et delay : E — R est une fonction qui associe a chaque événement un nombre réel
positif.

La sémantique d’un GTS temporisé peut étre définie en termes d’exécutions. Une exécu-
tion est une séquence

(O‘o, do,to) 3 (017 dlatl) ce. (O'nfla dnflvtnfl) en__>1 (O'n7dnatn)

ou t; € R représente la date a laquelle I’éveénement e; survient et ou la transition étiquetée
par cet événement est tirée. Le pas (o0, d;, t;) SN (0941, di+1,ti+1) correspond a I’avancement
du temps et au tir de la transition étiquetée par I’événement e.

5.2 Systeme de transitions gardées stochastique

Linterprétation des GTS temporisés ne spécifie pas comment les délais sont calculés, et
inclue donc le cas ou les délais sont stochastiques. Pour définir la notion de stochastique, il
est nécessaire d’introduire la notion d’oracle. L’idée est de déléguer toute la partie “aléatoi-
re” d’une simulation a un oracle. De cette facon, le GTS est strictement déterministe, mais
son comportement dépend du résultat d’un oracle. Toutes les parties non déterministes des
exécutions sont donc concentrées dans 1’oracle.

Formellement, un oracle o est une séquence infinie de nombres réels compris entre 0 et 1
(inclus) : 0 : N — [0; 1] C R. La seule opération disponible d’un oracle est de consommer son
premier élément. Cette opération retourne le premier élément et le reste de la séquence, qui est
elle-méme un oracle.

Enfin, un GTS stochastique est un tuple (V. = SUF, E, T, A, 1, delay, expectation), ou :

o (V=SWF ET,A,.)estun GTS;

e delay est une fonction des événements et de 1’oracle vers les nombres réels positifs ;

e expectation est une fonction des événements vers les nombres réels positifs.

Lorsque les tirs de plusieurs transitions sont prévus a la méme date, une est choisie aléa-
toirement en utilisant I’oracle, par rapport a leurs espérances (expectation). La probabilité
p(ek : Gy — Py) de tirer la transition e, : G — Py, est définie par :

expectation(ey)

> expectation(e;)
ei:dn(e;)=0

pler : G, — Py) =
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Annexes B

Ensemble d’indicateurs

1 Indicateurs d’observateurs booléens ou énumérés . . . . . . . . . . 134
1.1 Has Value . . . . . . . . . . . . . 134
1.2 First Occurrence Date. . . . . . . . . . . 135
1.3 Had Value . . . . . . . . . . . . . 135
1.4 Mean Time Between Occurrences . . . . . . . . 136
1.5 Occurrences . . . . . . . . . . . . 137
1.6 Sojourn Time . . . . . . . . . . . . 137

2  Indicateurs d’observateurs réelsouentiers . . . . . . . . . . . . . 139
2.1 Changes . . . . . . . . . . . . . 139
2.2 Mean Time Between Changes . . . . . . . . . 139
2.3 Mean Value . . . . . . . . . . . . 140
2.4 Value. . . . . . . . . . . . . . 140

3  Indicateurs d’observateurs d’événements . . . . . . . . . . . . . 141
3.1 Firings . . . . . . . . . . . . . 141
3.2 First Firing Date. . . . . . . . . . . . 142
3.3 Has Been Fired . . . . . . . . . . . . 142
3.4 Mean Time Between Firings . . . . . . . . . 143

Notations

Les définitions des indicateurs utilisent des notations mathématiques : une synthese des
symboles utilisés est présentée dans la table B.2.

Occurrence

Les définitions des indicateurs utilisent la notion d’occurrence d’un observateur. Il y a une
occurrence d’un observateur obs a la valeur P a la date ¢ si :

Jde > 0,Vt' € [t — e, t[,obs(t) # P
Je > 0,Vt' € [t,t + €], 0bs(t') =P
On définit la fonction booléenne Occurrence(obs, P, t) qui vaut true si il y a une occur-

rence de obs a la valeur P a la date ¢, et false sinon. De facon plus intuitive : I’occurrence d’un
observateur obs a la valeur P correspond a un front montant de la fonction ¢ — obs(t) = P.
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Indicateur Type de I’observateur | Type de la mesure

Has Value fini booléen

First Occurrence Date fini date
Had Value fini booléen

Mean Time Between Occurrences fini date
Occurrences fini quantité
Sojourn Time fini quantité
Changes infini quantité

Mean Time Between Changes infini date
Mean Value infini quantité
Value infini quantité
Firings évenement quantité

First Firing Date évenement date
Has Been Fired évenement booléen

Mean Time Between Firings évenement date

TABLE B.1 — Ensemble des indicateurs retenus

X Valeur de la mesure de I’indicateur
obs(t) Valeur de 1’observateur a la date t
d Date de la mesure
P Parametre configuré
true, false Valeurs du domaine booléen
Im(obs) Domaine image de I’observateur

TABLE B.2 — Symboles utilisés dans la définition des indicateurs

1 Indicateurs d’observateurs booléens ou énumérés

1.1 Has Value

L’indicateur "Has Value" ("a la valeur") mesure la valeur de 1’observateur a valeurs boo-
léennes ou énumérées a la date de mesure, et la compare au parametre P avec lequel 1’indi-
cateur est configuré. La mesure est un booléen : elle vaut true si la valeur de 1’observateur est
égale au parametre, et false sinon (figure B.1).

Définition de I'indicateur Has Value :

X = true si (obs(d) = P), false sinon

Cet indicateur trouve son utilité lorsque I’information recherchée ne dépend que de 1’état
du modele simulé a la date de mesure.
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Observateur(t) = P
Has Value(Observateur(t),d) = true_

tr’:ue .........

false

F S O,

FIGURE B.1 — Exemple de mesure d’un indicateur Has Value

1.2 First Occurrence Date

L’indicateur “First Occurrence Date” (“date de premiere occurrence”) mesure la date a
laquelle I’ observateur a valeurs booléennes ou énumérées prend pour la premiere fois de I’ his-
toire, de facon non furtive, la valeur correspondante au parametre P avec lequel I'indicateur
est configuré (figure B.2).

Si, a la date d’observation, il n’y a eu aucune occurrence, alors la mesure de 1’indicateur
est "non disponible".

Définition de I’indicateur First Occurrence Date :

Si 3t € [0, d], tel que : Occurrence(obs, P, t) = true
et V' € [0, t[, Occurrence(obs, P, t') = false
Alors X =1t

Sinon X = non disponible

Cet indicateur peut étre utilisé pour évaluer un temps moyen de premiere panne (MTTF)
d’un systeme.

1.3 Had Value

L’indicateur “Had Value” (“a eu la valeur”) mesure si 1’observateur a valeurs booléennes
ou énumérées a pris, au cours de I’histoire, avant la date d’observation, et de facon non furtive,
la valeur correspondante au parametre P avec lequel 1’indicateur est configuré : autrement dit,
si il y a eu une occurrence de obs(t) = P (figure B.3).

Définition de I’'indicateur Had Value :

Si 3t € [0, d], Occurrence(obs, P, t) = true

Alors X = true, sinon X = false

Cet indicateur peut €tre utilisé pour obtenir la probabilité qu'un sous-systeme réparable
soit au moins une fois en panne durant un temps de mission.
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Observateur(t) = P
First Occurrence Date(Observateur(t),d)f t1

tr’:ue .........

false

< U

- ty 13 ty ts

FIGURE B.2 — Exemple de mesure d’un indicateur First Occurrence Date

Observateur(t) = P
Had Value(Observateur(t),d)= true

t/’:ue ......... T

false

< U

FIGURE B.3 — Exemple de mesure d’un indicateur Had Value

1.4 Mean Time Between Occurrences

L’indicateur “Mean Time Between Occurrences” (“temps moyen entre occurrences’) me-
sure le temps moyen entre deux occurrences de 1’observateur a valeurs booléennes ou énumé-
rées a la valeur configurée P, tout au long de I’histoire (figure B.4).

Définition de I’indicateur Mean Time Between Occurrences :
Soient n € Net (t1,t2,...,t,) € [0,d]™ laliste des dates telles que ' :

Vi € [[l,n — 1]], t; < tit1
Vi € [1,n], Occurrence(obs, P, t;) = true
vVt € [0,d]\ {t1,t2,...,tn}, Occurrence(obs, P,t) = false

n—1
1
Sin>1, alors X = _—. 1221 (tig1 —t;) = — 1.(tn —t1)

sinon X = non disponible

1. Il s’agit de la liste ordonnée et complete des dates d’occurrence de 1’observateur a la valeur P.
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Cet indicateur peut €tre utilisé pour mesurer une MTBE.

Observateur(t) = P
Mean Time Between Occurrences(Observateur(t),d)=7—-——-

true b
’7 ts — t

false

131 ta t3 21

FIGURE B.4 — Exemple de mesure d’un indicateur Mean Time Between Occurrences

1.5 Occurrences

L’indicateur “Occurrences” mesure le nombre d’occurrences de 1’observateur a valeurs
booléennes ou énumérées a la valeur configurée P entre le début de I’histoire (¢ = 0) et la date
de mesure (¢t = d) (figure B.5).

Définition de I’indicateur Occurrences :
Soientn € Net (t1,t2,...,t,) € [0,d]™ la liste des dates telles que :

Vie [1,n—1], t; <tit1
Vi e [1,n], Occurrence(obs, P, t;) = true
vVt € [0,d] \ {t1,t2,...,tn}, Occurrence(obs, P,t) = false

Alors X = n

Cet indicateur peut étre utilisé pour mesurer le nombre d’arréts de production d’une ins-
tallation.

1.6 Sojourn Time

L’indicateur “Sojourn Time” (“temps de séjour””) mesure le temps simulé de I’histoire
(entre le début de I’histoire ¢ = 0 et la date de mesure ¢ = d) pendant lequel 1’observateur a
valeurs booléennes ou énumérées vaut la valeur configurée P (figure B.6).
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Observateur(t) = P
Occurrences(Observateur(t),d)= 5
A

P S '
false E
: : : : : ! t
t 123 l3 2] ts d
=
FIGURE B.5 — Exemple de mesure d’un indicateur Occurrences
Définition de I’indicateur Sojourn Time :
La définition de la mesure de I’indicateur utilise la fonction :
R— R
fobs,P: 1 si(obs(t)=P
t | (obs(t) = P)
0  sinon.
La mesure de I’indicateur est alors définie par :
d
X = [ ol
Cet indicateur peut étre utilisé pour mesurer un taux de disponibilité.
Observateur(t) = P 5 '
Sojourn Time(Observateur(t),d)= Y tie — t; E
2 .
tie —t1t2e—t2 t3e :i'3 tse — ts5 E
P : : -
false '
: R : : : : 1 t
ty lie 1o o 13 l3e ta  tae ts tse=d

FIGURE B.6 — Exemple de mesure d’un indicateur Sojourn Time
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2 Indicateurs d’observateurs réels ou entiers

2.1 Changes

L’indicateur “Changes” (“changements”) mesure le nombre de changements de valeur
d’un observateur a valeurs réelles ou entieres, entre le début de 1’histoire (t = 0) et la date
de mesure (¢t = d) (figure B.7).

Définition de I’indicateur Changes :
Soient n € Net (t1,t2,...,t,) € [0,d]" laliste des dates telles que :

Vi e Hlvn[L i < ti-i-l
Vi € [1,n], 3v € Im(obs) tel que Occurrence(obs, v,t) = true
vVt € [0,d]\ {t1,t2,...,tn}, Vv € Im(obs), Occurrence(obs, v, t) = false

Alors X = n

Cet indicateur peut étre utilisé pour mesurer la stabilité d’une production.

Observateur(t)

Changes(Observateur(t),d)= 9
4

S i [

t ot tata fs te it g to

97

FIGURE B.7 — Exemple de mesure d’un indicateur Changes

2.2 Mean Time Between Changes

L’indicateur “Mean Time Between Changes” (“temps moyen entre changements”) mesure
le temps moyen entre chaque changement de valeur d’un observateur a valeurs réelles ou
entieres, entre le début de I’histoire (¢ = 0) et la date de mesure (¢t = d) (figure B.8).
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Définition de I’indicateur Mean Time Between Changes :
Soient n € Net (¢1,t2,...,t,) € [0,d]" la liste des dates telles que :

Vi € [[1,?1[[, t; < ti+1
Vi € [1,n], Jv € Im(obs) tel que Occurrence(obs, v,t) = true
Vt € [0,d]\ {t1,t2,...,tn}, Vv € Im(obs), Occurrence(obs, v, t) = false

n—1 1

> (tig1 —ti) = 1t —t1)

i=1

Sin > 1, alors X = .
n—1

sinon X = non disponible

Cet indicateur peut étre utilisé pour mesurer la stabilité d’une production.

Observateur(t) — '
— 1
Mean Time Between Changes(Observateur(t),d):_ﬂ% !
T4 :
. 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
to — t1 |
1
:
0 : N : : S : : : t
ty ty t3ts s tg t7 ts ty d
%

FIGURE B.8 — Exemple de mesure d’un indicateur Mean Time Between Changes

2.3 Mean Value

L’indicateur “Mean Value” (“valeur moyenne”) mesure la valeur moyenne d’un observa-
teur a valeurs réelles ou entieres, entre le début de I’histoire (t = 0) et la date de mesure
(t = d) (figure B.9).

Définition de I’'indicateur Mean Value :

d
X:/ obs(t)dt
0

Cet indicateur peut étre utilisé pour mesurer la production moyenne d’une installation, ou
le nombre moyen de composants défaillants.

2.4 Value

L’indicateur “Value” (“valeur”) mesure la valeur d’un observateur a valeurs réelles ou
entieres a la date de mesure (¢t = d) (figure B.10).
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Observateur(t)
Mean Value(Observateur(t),d)

il

FIGURE B.9 — Exemple de mesure d’un indicateur Mean Value

Définition de ’indicateur Value :

X = obs(d)

Cet indicateur peut étre utilisé pour mesurer la distribution des états d’un systeéme modé-
lisé, au temps de mission.

Value(Observateur(t),d)=0Observateur(d)
Observateur(t) .

FIGURE B.10 — Exemple de mesure d’un indicateur Value

3 Indicateurs d’observateurs d’évenements

3.1 Firings

L’indicateur “Firings” (“tirs”’) mesure le nombre de survenances de 1’événement observé,
entre le début de I’histoire (¢ = 0) et la date de mesure (¢t = d) (figure B.11).
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Définition de I’indicateur Firings :
Soient n € Net (¢1,t2,...,t,) € [0,d]" la liste des dates telles que :

Vi € [[1,71[[, t; < tiy1
Vi € [1,n],obs(t;) = true
Vt € [0,d] \ {t1,t2,...,tn}, Vv € Im(obs), obs(t;) = false

Alors X =n

Cet indicateur peut étre utilisé pour mesurer la fréquence d’occurrence d’un comportement
modélisé.

Observateur(t) '
Firings(Observateur(t),d)= 5 '
4 |
) * o * ° L9
5 : : 5 : ! ¢
tl tQ t3 t4 t5 d

5

FIGURE B.11 — Exemple de mesure d’un indicateur Firings

3.2 First Firing Date

L’indicateur “First Firing Date” (“‘date de premier tir”’) mesure la date de premiere surve-
nance de I’événement observé, entre le début de I’histoire (¢ = 0) et la date de mesure (¢t = d)
(figure B.12).

Définition de I’indicateur First Firing Date :
Si 3t € [0,d], tel que :

obs(t) = true
Vit € [0,t[, obs(t') = false

Alors X = t, sinon X = non disponible

Cet indicateur peut €tre utilisé pour mesurer la MTTF d’un composant.

3.3 Has Been Fired

L’indicateur “Has Been Fired” (““a été tiré”’) mesure si I’événement observé est survenu au
cours de I’histoire, avant la date d’observation (figure B.13).
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Observateur(t) '
First Firing Date(Observateur(t),d)= t; !
R4 [
° e o ° e '
5 t
31 d

FIGURE B.12 — Exemple de mesure d’un indicateur First Firing Date

Définition de I’indicateur Has Been Fired :

Si 3t € [0, d] tel que obs(t) = true, alors X = true, sinon X = false

Cet indicateur peut étre utilisé pour mesurer la probabilité d’occurrence d’un comporte-
ment pendant le temps de mission.

Observateur(t)
Has Been Fired(Observateur(t),d)= true

Y

FIGURE B.13 — Exemple de mesure d’un indicateur Has Been Fired

3.4 Mean Time Between Firings

L’indicateur “Mean Time Between Firings” (“temps moyen entre tirs”’) mesure le temps
moyen entre deux survenances de I’événement observé, entre le début de 1’histoire (t = 0) et
la date de mesure (¢t = d) (figure B.14).
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Définition de I’indicateur Mean Time Between Firings :
Soient n € Net (t1,ta,...,t,) € [0,d]" la liste des dates telles que ? :

Vi € [[l,n — lﬂ, t; < tiy1
Vi € [1,n], obs(t) = true
Vit € [0,d] \ {t1,t2,...,tn}, obs(t) = false

n—1
1
. _ 1 _
Sin>1, alors X = 5. ;:1 (tig1 —t;) = 1 1.(tn —t1)

sinon X = non disponible

Cet indicateur peut €tre utilisé pour mesurer une MTBF d’un composant.

Observateur(t) o '
— O T
Mean Time Between Firings(Observateur(t),d)= f 11 h !
5
A ;
c 1
OO RO PR
. 1
® ® [ ] [ ] ® N
. 1
. 1
: !
: |
H 1
ts — 11 '
1
1
1
| >
: : : N : ! t
31 12 t3 ty ts d
=

FIGURE B.14 — Exemple de mesure d’un indicateur Mean Time Between Firings

2. 1l s’agit de la liste ordonnée et complete des dates de survenance de 1’événement observé.
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Annexes C

Cas d’étude pour kit d’évaluation

1 Cas d’étude d’architectures série-parallele . . . . . . . . . . . . . 145
1.1 Cas d’étude série-parallele avec défaillance . . . . . . . 146
1.2 Cas d’étude série-parallele avec défaillance réparable . . . . . 147
1.3 Cas d’étude série-parallele avec réparateurs limités . . . . . 149
1.4 Cas d’étude série-parallele avec défaillance au démarrage . . . . 149

2 Cas d’étude basés sur des chainesde Markov . . . . . . . . . . . . 150
2.1 Cas d’étude de chalne de Markov série-parallele . . . . . . 150
2.2 Cas d’étude de chaine de Markov série-parallele avec panne cachée . . 151

3 Cas d’étude basés sur des arbres de défaillance . . . . . . . . . . . 151
3.1 Cas d’étude arbre de défaillance a trois niveaux . . . . . . 152

4 Autrescasd’étude . . . . . . . .. .00 00000 ... 152
4.1 Cas d’étude a activations séquentielles. . . . . . . . 152
4.2 Cas d’étude réseau maillé . . . . . . . . . . 153
4.3 Cas d’étude jeu de la vie . . . . . . . . . . 154

L’évaluation du bon fonctionnement et de la performance d’un simulateur stochastique
d’automates a états stochastiques et temporisés nécessite des cas d’étude. Ceux-ci doivent
solliciter chacun différents mécanismes de 1’outil de simulation stochastique, et leurs résultats
doivent étre vérifiables a 1’aide d’autres outils.

1 Cas d’étude d’architectures série-parallele

Les cas d’étude suivants partagent une méme architecture : un assemblage de composants
série-parallele (figure C.1). Ils sont inspirés des modeles bloc-diagramme, répandus dans les
analyses de sfireté de fonctionnement.

Un flux booléen part d’un c6té de 1’assemblage, et traverse les ensembles de composants
jusqu’a la fin de ’assemblage si au moins un chemin existe. Un chemin existe s’il existe au
moins un composant en état de bon fonctionnement dans chaque ensemble. Si aucun chemin
n’existe, alors le flux ne parvient pas a la fin de ’assemblage.

Les dimensions des cas d’étude sont paramétriques, et déterminées par deux valeurs : le
nombre de composants paralleles dans un ensemble, et le nombre d’ensembles (assemblés en
série) dans le cas d’étude.
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L’indicateur probabiliste pertinent sur ces cas d’étude est la probabilité que le flux ne
parvienne pas a la fin de I’assemblage a une date spécifique.

Les cas d’étude utilisant cette architecture different sur le comportement des composants :
ceux-ci sont détaillés dans la suite de cette partie.

Cl1 C21 C31
P C12 C22 C32
C1.3 C23 C3.3

S

FIGURE C.1 — Architecture et dimensions paramétriques d’un cas d’étude série-parallele

1.1 Cas d’étude série-parallele avec défaillance

—_—

FIGURE C.2 — Graphe d’états d’un composant avec défaillance

Les composants de ce cas d’étude série-parallele peuvent étre dans deux états : bon fonc-
tionnement, et défaillant (figure C.2). L’état initial est celui de bon fonctionnement, et ils ne
peuvent que défaillir suivant une loi probabiliste librement choisie. Ce comportement est celui
utilisé dans les méthodes d’analyse basées sur les arbres de défaillances.

Ce cas d’étude est simple, et ne sollicite pas outre mesure les différentes fonctions d’un
simulateur stochastique évenementiel sauf avec un grand nombre de composants : un grand
nombre d’évenements sont alors dans I’échéancier.

Valeur de référence par arbres de défaillances

La valeur de référence peut étre obtenue par une méthode d’analyse basée sur les arbres de
défaillances. Un arbre de défaillances correspondant a ce cas d’étude est une combinaison
par portes OU de combinaisons par porte ET des défaillances de chaque composant d’un
ensemble, pour chaque ensemble (figure C.3).

Valeur de référence par formule analytique
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No flow

At least 1

set failed

Set 0 failed Set 1 failed Set 2 failed

[ coofailed | [ Cotfailed | [ CO2failed | [ Clofailed | [ Clifailed | [ Cl2failed | [ C20failed | [ C21failed | [ C2:2failed |

FIGURE C.3 — Arbre de défaillance modélisant un cas d’étude série-parallele avec
défaillance, de dimension série 3 et parallele 3

Si tous les composants ont la méme probabilité d’étre dans 1’état défaillant a la date de fin
de mission, alors la valeur de référence de I’indicateur peut étre calculée analytiquement.

Soit F.(t) la probabilité qu’un composant soit dans 1’état défaillant a la date ¢. Alors la
probabilité, pour un ensemble, que tous ses composants soient dans I’état défaillant est :

Fy(t) = (Fe(1))”

La probabilité qu’un chemin existe (si aucun des ensembles n’est dans cet état), et donc que le
flux parvienne au bout de 1’assemblage, est :

Fi(t) = 1— (1= F,(1))° = 1 — (1 - (F(t))")°

Pour le cas particulier de composants avec une loi de défaillance a taux A constant (loi
exponentielle) :
F,(t)=1—e

Fit)=1-(1-FE) =1-(1~(1—-e*)")*

1.2 Cas d’étude série-parallele avec défaillance réparable

repair

—@

failure

FIGURE C.4 — Graphe d’états d’un composant avec défaillance réparable

Les composants de ce cas d’étude peuvent étre dans les deux mémes états que ceux du
cas d’étude précédent, mais ils peuvent aussi €tre réparés (figure C.4). Les composants avec
ce comportement qui utilisent des lois de probabilité a taux constant (lois exponentielles) sont
communément surnommés "lambda-mu" dans le contexte de la siireté de fonctionnement.

La simulation stochastique de modeles de ce cas d’étude devrait, comme pour le cas
d’étude précédent, solliciter I’échéancier par le nombre d’événements a gérer. Ce cas d’étude
va toutefois demander I’insertion d’un événement dans 1’échéancier a chaque pas de simula-
tion, contrairement au précédent.
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Valeur de référence par formule analytique

Si tous les composants ont la méme probabilité d’étre dans 1’état défaillant (F,(t)) a la
date de fin de mission (), alors la valeur de référence de I’indicateur peut étre calculée analy-
tiquement.

Dans le cas particulier de composants avec des taux constants A et p pour les événements
de défaillance et de réparation :

Par la méme réflexion que pour le cas d’étude précédent, la probabilité que le flux puisse
atteindre le bout de I’assemblage a la date donnée est :

Frt)=1—(1—Fy(t))° =1— (1 — (F.(t)")®

Valeur de référence par chaines de Markov

Si les lois de probabilités des défaillances et de réparation sont a taux constant (lois ex-
ponentielles), I’hypothése markovienne est respectée. Une chaine de Markov a temps continu
peut alors étre utilisée pour modéliser ce cas d’étude.

Un exemple d’un tel modele (de dimension série 2 parallele 2, tous les composants étant
identiques) est donné figure C.5. Le calcul de la valeur de référence se fait en sommant les
probabilités des places marquées (grisées sur la figure). La taille de la chaine de Markov, dans
le cas de composants identiques, est de (P -+ 1) : elle augmente trés rapidement avec le
nombre d’ensembles, ce qui peut €tre un probleme pour obtenir une valeur de référence avec
des cas test de grandes dimensions.

FIGURE C.5 — Chaine de Markov a temps continu modélisant un cas d’étude série-parallele
avec défaillance réparable, de dimension série 2 et parallele 2
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repair end

m ; .
@ failure Failed repair start Repalr

FIGURE C.6 — Graphe d’états d’un composant avec réparateurs limités

1.3 Cas d’étude série-parallele avec réparateurs limités

Les composants de ce cas d’étude ont un comportement ressemblant a ceux du cas d’étude
précédent : la différence est la limitation du nombre de composants pouvant étre simultané-
ment en phase de réparation dans tout I’assemblage. Le comportement d’un composant est
représenté figure C.6 : les deux nouvelles transitions (début et fin de réparation) sont a syn-
chroniser avec un automate comptant le nombre d’équipes de réparations actives, c’est-a-dire
le nombre de composants dans 1’état de réparation.

Les composants ne sont donc plus indépendants, et la simulation stochastique d’un modele
de ce cas d’étude va solliciter I’échéancier : en plus du nombre d’évenements présents dans
I’échéancier, les composants devront €tre synchronisés par leurs transitions.

Valeur de référence par chaines de Markov

Dans le cas ol I’hypothese markovienne est satisfaite (lois de probabilité des défaillances
et de réparations sont a taux constants), une chaine de Markov a temps continu peut étre utilisée
pour modéliser ce cas d’étude. En raison des trois états de chaque composant, la chaine de

Markov obtenue comporte rapidement un grand nombre de places .

1.4 Cas d’étude série-parallele avec défaillance au démarrage

demand

repair end
oanyrey

FIGURE C.7 — Graphe d’états d’un composant avec défaillance a la demande

Le comportement des composants de ce cas d’étude étend celui du cas d’étude précédent
(équipes de réparation limitées) (figure C.7). Sur un ensemble de composants assemblés pa-
rallelement, seul un nombre défini sont en fonctionnement : les autres composants en état de
bon fonctionnement sont a 1’arrét. Lorsqu’un composant défaille, un composant a I’arrét doit
démarrer : ce démarrage peut soit bien se passer (le composant est alors en fonctionnement),
soit causer sa défaillance immédiate (défaillance au démarrage).

1. Pour cette raison, elle ne peut pas étre facilement représentée graphiquement, méme pour de petites dimen-
sions.
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Ce comportement est appelé défaillance au démarrage, ou redondance froide. La modé-
lisation de ce comportement utilise, en plus de la synchronisation par transitions pour les
équipes de réparation limitées, I’utilisation de synchronisation par propagation pour démarrer
les composants.

Valeur de référence par chaines de Markov

Dans le cas ot I’hypotheése markovienne est satisfaite (lois de probabilité des défaillances
et de réparations sont a taux constants), une chaine de Markov a temps continu peut étre utilisée
pour modéliser ce cas d’étude.

2 Cas d’étude basés sur des chaines de Markov

Les chaines de Markov sont un outil important dans les analyses de siireté de fonctionne-
ment quantitatives. C’est un formalisme de modélisation bas-niveau qui, malgré une limitation
importante (I’hypothése markovienne), permet la modélisation d’une grande diversité de sys-
temes, et le calcul de plusieurs indicateurs de siireté de fonctionnement, de productivité ou de
disponibilité.

Le calcul des chalnes de Markov est théoriquement réalisé par produit de matrices, re-
présentant les équations différentielles reliant les états du modele. Des méthodes permettent
d’approcher de facon efficace les valeurs (voir [15]) sans avoir a réaliser ce calcul qui peut étre
tres lourd.

Mais une chaine de Markov peut étre convertie en un automate de fagon systématique,
et peut ainsi €tre simulée stochastiquement. Les chaines de Markov peuvent donc étre uti-
lisées comme cas d’étude pour évaluer des simulateurs stochastiques évenementiels, tout en
permettant d’obtenir des valeurs de référence grace aux outils dédiés au calcul de ces chaines.

Deux cas d’études basés sur les chaines de Markov sont proposés pour 1’évaluation des si-
mulateurs stochastiques éveénementiels. Ils sont inspirés de comportements courants de slireté
de fonctionnement : bien qu’ils puissent étre modélisés par des formalismes de haut niveau,
on s’intéresse aux modeles obtenus par conversion d’un modele chaine de Markov en un au-
tomate. Ces modeles possedent des caractéristiques permettant de solliciter des ensembles de
fonctions particulieres des simulateurs stochastiques événementiels. Un inconvénient impor-
tant des chaines de Markov est 1’explosion combinatoire en nombre d’états et donc en nombre
de transitions. Une fois transformé en automate, 1’état courant est encodé par une unique va-
riable (en numérotant les états), tandis que les transitions dépendent toutes de cette unique va-
riable, tant pour leurs conditions de tir que pour leurs conséquences. Les modeles obtenus vont
alors impliquer, lors de leurs simulations stochastiques, un grand nombre d’évenements dans
I’échéancier, et un grand nombre d’activations et de désactivations d’éveénements a chaque
pas par I’échéancier, ce qui va permettre I’évaluation des performances de la simulation des
modeles avec ces caractéristiques.

2.1 Cas d’étude de chaine de Markov série-parallele

Ce cas d’étude est la version chaine de Markov a temps continu du cas d’étude série-
parallele avec défaillance au démarrage, décrit en C.1.4. Bien que la description soit identique,
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le modele obtenu sera différent, puisqu’il sera la conversion d’une chaine de Markov au lieu
d’€tre une modélisation en utilisant un formalisme de haut niveau.

L’indicateur statistique utile de ce cas d’étude est la proportion de temps passé dans un
état ou le flux traverse 1’assemblage (c’est-a-dire un chemin existe).

Valeur de référence par chaines de Markov

Comme ce cas d’étude est une chaine de Markov, le modele dans ce formalisme peut étre
utilisé pour obtenir une valeur de référence.

2.2 Cas d’étude de chaine de Markov série-parallele avec panne cachée

Ce cas d’étude est similaire au précédent, en ajoutant un mode de défaillance a chaque
composant : la défaillance peut €tre cachée, c’est a dire non détectée. Le composant ne sera
pas en état de bon fonctionnement, mais ne sera pas en réparation et un composant en veille
ne démarrera pas pour le remplacer. Sa réparation et son remplacement ne démarreront qu’une
fois la défaillance détectée. Un test de tous les composants est réalisé a intervalle régulier : ce
test est instantané, et les composants défaillants sont tous détectés.

La modélisation de ce comportement peut étre réalisée par une chaine de Markov a temps
continu multiphase.

Valeur de référence par chaines de Markov

Comme ce cas d’étude est une chaine de Markov, le modele dans ce formalisme peut étre
utilisé pour obtenir une valeur de référence.

3 Cas d’étude basés sur des arbres de défaillance

Les arbres de défaillance sont un autre outil d’analyse de sfireté de fonctionnement im-
portant. Ils sont utilisés pour obtenir des coupes minimales, qui sont les listes d’éveénements
de taille minimale menant a un événement redouté. Ils peuvent étre utilisés pour obtenir la
probabilité d’occurrence de I’évenement redouté. Toutefois, ils souffrent de deux limitations :
les évenements élémentaires doivent étre indépendants, et le calcul de modeles de taille im-
portante est coliteux.

Les arbres de défaillance combinent des événements de base, avec des probabilités d’oc-
currence, en utilisant des portes logiques (OU, ET, ...) pour définir les conditions d’occurrence
de I’évenement redouté. Ce comportement peut facilement €tre converti en un automate, et
peut donc étre simulé stochastiquement. L.’automate obtenu possede alors une transition pour
chaque événement de base, et I’occurrence d’un événement de base est propagée dans une
grande partie du modele, par les portes logiques auxquelles il est relié. En plus d’avoir un
grand nombre d’événements dans 1’échéancier, la simulation stochastique de ce type d’auto-
mate implique une mise a jour du modele importante, permettant d’évaluer les performances
d’un outil lors de la simulation de modeles avec ces caractéristiques.

Un cas d’étude basé sur les arbres de défaillance est proposé pour I’évaluation des outils
de simulation stochastique évenementielle.

Calcul d’indicateurs de siireté de modeéles AltaRica 3.0 par simulation stochastique 151/167



ANNEXES C. CAS D’ETUDE POUR KIT D’EVALUATION

3.1 Cas d’étude arbre de défaillance a trois niveaux

Les arbres de défaillance a trois niveaux ont une structure particuliere : ils ont été congus
pour générer, lors de leur calcul par un outil d’analyse d’arbres de défaillances, un diagramme
de décision binaire de taille exponentielle [48].

Ces arbres de défaillance sont composés :

e d’un premier niveau d’éveénements de base;

e d’un second niveau qui combine les événements du premier niveau deux a deux a I’aide

de portes logiques ET;

e d’un troisieme niveau qui combine les portes du second niveau par des portes logiques

ou.
La particularité est que I’un des événements combinés par chaque porte du second niveau est
identique pour toute une branche de I’arbre (figure C.8).

FIGURE C.8 — Structure d’un arbre de défaillance a trois niveaux

Valeur de référence par arbre de défaillance

Comme ce cas d’étude est un arbre de défaillance, le modele dans ce formalisme peut étre
utilisé pour obtenir une valeur de référence.

4 Autres cas d’étude

4.1 Cas d’étude a activations séquentielles

Dans certains systémes réels, des sous-systemes ne sont actifs que lors d’'un nombre limité
de phases d’utilisation du systeéme. Dans une modélisation de tels systemes, le comportement
des composants de ces sous-systemes doit &tre synchronisé avec la phase actuelle.

Le cas d’étude a activations séquentielles est basé sur ce comportement. Son architecture
est un assemblage paralleéle série de composants, regroupés en lignes (figure C.9). Le principe
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du flux parcourant I’assemblage est identique a celui des cas d’étude série parallele. Les com-
posants sont soit en fonctionnement soit en veille, et soit en état de bon fonctionnement soit
défaillants. Les défaillances se font suivant une loi a choisir uniquement lorsque le composant
est en fonctionnement, les réparations se font de facon immédiate lors de la mise en veille du
composant. Chaque ligne est mise en fonctionnement et mise en veille régulicrement, de fagon
séquentielle et périodique : les lignes 1 et 2 sont en fonctionnement, puis les lignes 2 et 3...
puis les lignes n et 1, en boucle.

La simulation de modeles de ce cas d’étude implique un grand nombre d’activations et
de désactivations de transitions lors de la mise en fonctionnement et de la mise en veille des
lignes, ce qui permet d’évaluer la performance de la simulation de modeles présentant cette

caractéristique.
C1l.1 C2.1 C3-1
P C1.2 2.2 C32
C1.3 2.3 C3.3
S

FIGURE C.9 — Architecture du cas d’étude a activations séquentielles

4.2 Cas d’étude réseau maillé

Les réseaux sont une classe importante de systemes industriels : distribution d’énergie,
réseaux d’information, ou encore systemes fortement redondants et interconnectés. La simu-
lation de modeles de réseaux demande la propagation d’informations & de nombreux endroits
du modele, ce qui peut étre coliteux a calculer, particulierement lorsqu’il existe plusieurs che-
mins différents d’un point a I’autre du réseau.

Le cas d’étude réseau maillé est constitué de plusieurs composants fortement intercon-
nectés (figure C.10), positionnés sur une grille. Chaque composant est connecté a ses quatre
voisins directs : les connexions sont bidirectionnelles. Lorsqu’un composant fonctionne cor-
rectement, I’information circule entre ses quatre connexions. Dans le cas contraire, il n’y a pas
de circulation de I’information entre ses connexions. Les composants défaillent et sont réparés
suivant des lois a choisir.

Le composant dans un coin est choisi comme origine de I’information : I’indicateur utile
est la probabilité qu’au temps de mission, le composant situé¢ dans le coin opposé recoive
I’information émise. Ce probléme est celui de I’existence d’un chemin de composants en état
de bon fonctionnement entre les deux coins de la grille.
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—> C1l1 Cc2.1 C3.1 C4.1
C12 C222 C322 C422
Cl13 2.3 C3.3 C4.3 —

FIGURE C.10 — Architecture du cas d’étude réseau maillé

4.3 Cas d’étude jeu de la vie

La simulation stochastique d’automates cellulaires peut étre utilisée pour étudier les phé-
nomenes de propagation : pandémies, incendies ... Ces automates sont composés d’un nombre
important de cellules, qui évoluent a chaque pas suivant leur propre état, et 1’état des cellules
voisines.

FIGURE C.11 — Schéma de départ "pentadécathlon” pour le cas d’étude jeu de la vie

Les automates du jeu de la vie [22] sont des automates cellulaires composés d’une grille
de cellules carrées. Ces cellules sont soit vivantes, soit mortes. A chaque pas, le nouvel état de
chaque cellule est calculé en fonction de 1’état de ses 8 cellules voisines au pas précédent, et
de son propre état :

e Si exactement 3 cellules voisines sont vivantes, alors la cellule devient (ou reste) vi-
vante ;
e Siexactement 2 cellules voisines sont vivantes, alors la cellule reste dans son état au pas
précédent;
e Sinon, la cellule meurt (ou reste morte).
Plusieurs variantes de regles existent et peuvent étre utilisées a la place de celles-ci : le point in-
téressant est leur déterminisme. Le résultat d’une simulation stochastique est connu d’avance,
et sera toujours le méme pour un schéma de départ donné. Plusieurs schémas de départ re-
marquables existent, certains étant périodiques : c’est le cas pour le schéma de départ présenté
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figure C.11 qui forme la figure nommée "pentadécathlon". Cette figure a une période de 15
pas.

L’indicateur probabiliste utile peut étre le temps moyen entre deux occurrences d’un schéma
donné, cet indicateur impliquant de surveiller 1’état de chaque cellule pour reconnaitre le
schéma.
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Résumé: Dans un contexte de conception
d’'un systeme critigue complexe, les études
de slreté de fonctionnement permettent de
faire des choix de solutions techniques. Le
langage de modélisation choisi doit avoir un
pouvoir d’expression suffisant pour représen-
ter les différents comportements envisagés
: dans ces travaux, AltaRica 3.0 est utilisé.
Mais le calcul d’'indicateurs de s(reté de fonc-
tionnement sur des modeles complexes est
alors difficile : une solution est |'utilisation
de la simulation stochastique pour les es-
timer. Il est alors nécessaire pour I'analyste
de décrire quels sont les indicateurs qu’il
souhaite estimer, et quelles sont leurs re-
lations avec le modele : un ensemble de
mesures, couvrant les besoins classiques en
slreté de fonctionnement, est proposé. La
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qualité des estimations est liée au nombre
de mesures, et donc a la performance de
I'outil logiciel de simulateur stochastique :
des améliorations de la simulation stochas-
tigue de modeles AltaRica 3.0 ont été implé-
mentées dans I'outil de la plateforme OpenAl-
taRica. Lutilisation d’outils de calcul logi-
ciel dans un contexte de certification doit
faire I'objet d’une évaluation sur leur qual-
ité : une méthodologie d’évaluation de sim-
ulateurs stochastiques de s(reté de fonc-
tionnement, non limitée a AltaRica 3.0, est
présentée. Enfin, une étude de cas d'un
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une étude de s(ireté de fonctionnement de
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Abstract: Safety assessment of a critical
and complex system allows choices of tech-
nical solutions. The chosen modelling lan-
guage for those assessments must have suf-
ficient power of expression to represent the
different behaviours envisaged: AltaRica 3.0
is here used. But computation of depend-
ability indicators on complex models is then
difficult: stochastic simulation is a solution,
but only allow to estimate values. It is then
necessary for the analyst to describe which
indicators he wishes to estimate, and what
their relations with the model are: a set of
measures, covering the conventional needs
in dependability, is proposed. The estimation
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quality is related to the number of measure-
ments, and therefore to the performances of
the stochastic simulator software tool: im-
provements of stochastic simulation of AltaR-
ica 3.0 models have been implemented in the
tool of the OpenAltaRica platform. The use
of software computation tools in a certifica-
tion context must be evaluated on their qual-
ity: a stochastic simulator reliability evalua-
tion methodology, not limited to AltaRica 3.0,
is presented. Finally, a case study of a com-
plex mechatronic system presents the possi-
bilities of stochastic simulation and AltaRica
3.0 for a safety study of this class of systems.
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