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1. INTRODUCTION

Dans le cadre de la maintenance préventive, de nombreuses
entreprises tentent d’améliorer ’aide a la décision de leurs
experts. Les opérations de maintenance dans la production
de patisseries (HARRYS) sont différentes de celles d’une
fonderie d’aluminium (Montupet & F2R) ou d’une usine de
production de verrerie (Arc International) mais les critéres
de choix de modélisation du systéme peuvent étre proches.
Nous utilisons des Modéles de Markov Cachés comme ou-
tils de diagnostic dans 'aide a la décision en maintenance
industrielle Cette étude doit nous permettre d’affiner un
choix de topologie (Modéle de Markov Cachés étudié ici)
en évaluant l'incertitude et donc la marge d’erreur de ces
modéles.

La prédiction d’'un phénoméne physique est basée sur
la connaissance du phénoméne proprement dit. Cette
connaissance nous permet de conceptualiser ce phénomeéne
autour d’'un modeéle. Ce modéle nous permet alors de
réaliser des prédictions plus ou moins précises sur le phé-
nomeéne. Mais que pouvons nous dire sur la fiabilité de ces
prédictions 7 Nous pouvons répondre & cette question en
donnant par exemple une marge d’erreur. Mais sur quels
concepts se base t’on pour calculer cette marge?... Au-
tant de questions; autant d’incertitudes. D’ou la nécessité
de cadrer cette marge d’erreurs.

2. INCERTITUDES DANS LA CHAINE DE
MODELISATION

Le probléme majeur lié aux différentes sources d’incerti-
tudes concerne la fiabilité dans la prédiction du modéle.
Nous introduisons cette section en discutant des enjeux

de la prise en compte des incertitudes dans la chaine
de modélisation, puis nous définissons les différents types
d’incertitudes liés & un modéle.

2.1 Les enjeuz de la prise en compte des incertitudes

Cette prise en compte dans un processus industriel permet

selon Tooss et Ribatet (2009) :

— L’optimisation de la sureté, en délimitant qualitative-
ment les défaillances du systéme,

— L’optimisation conceptuelle, pour améliorer le systéme
et le modéle.

2.2 Types d’incertitudes

Outre l'optimisation d’un modéle, les incertitudes d’un
modéle sont étroitement liées a sa conception propre. Nous
présentons ici, ces différents types d’incertitudes :

Incertitudes physico-mathématiques  Cette incertitude
est liée au passage du phénoméne physique au modéle
mathématique. Elle est d’une part liée a 'interprétation
humaine du phénoméne qui engendre des imperfections
dans la conception du modéle.

Incertitudes des données d’entrée  La seconde source
d’incertitude est liée aux données d’entrée du modéle. Le
lecteur pourra se référer a larticle de McKay et al. (1998)
qui présente des techniques pour évaluer les effets des in-
certitudes d’entrée sur un modéle. Ce sont des incertitudes
stochastiques dues & la variabilité de ’environnement et
des conditions de mesures (température, hygrométrie etc.).



2.8 Mesures d’incertitudes

Mesure d’erreur stochastique  Pour une série de n me-
sures Ti,To,...,T;, ..., Ty, 'écart moyen est défini par :

1 n
Az == E |(z; —T)|, T: moyenne des z, mesurés, (1)
n
i=1

Ecart quadratique moyen ou écart type : (02 = variance)
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Incertitude sur la moyenne Pibouleau (2010) :
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3. MODELE DE MARKOV CACHE

Un Modéle de Markov Caché (Vrignat et al. (2009)) est un
automate & états cachés qui est constitué d’une variable
non observable. Celle-ci représente ’état du systéme a
modéliser. Seule une variable de sortie est observable. Cela
nous permet d’avoir une séquence d’observations en sortie
de lautomate; a partir de maintenant, nous parlerons
simplement de symboles représentant ces observations

(voir figure 1).

3.1 Définitions formelles d’un Modéle de Markov Caché a
observations discrétes

La définition est détaillée dans Roblés et al. (2011).
3.2 Algorithmes d’apprentissage, algorithmes de décodage

Pour réaliser I'apprentissage des différents modéles, nous

utilisons deux algorithmes Vrignat et al. (2009) :

— Apprentissage Baum-Welch, décodé par Variables For-
ward.

— Apprentissage Segmental K-means, décodé par Viterbi.

4. SIMULATION INDUSTRIELLE

Les maintenances préventives sont depuis 1996, de plus en
plus présentes dans 'industrie. Celles-ci ont permis d’avoir
une meilleure maitrise des arréts de production. Les agents
de maintenance consignent leurs actions préventives ou
non, observations etc. dans une base de données centralisée
(voir exemple dans le tableau 1). Par exemple, les symboles

Noms Date Opé. Cd Ti N~ Code
Dupond  11/01/2007  Huilage VEP 20 1 9
Dupond  11/01/2007  Huilage VEP 20 2 9
Dupond 12/01/2007 Huilage TEP 30 3 5
Dupond 12/01/2007 Huilage TEP 30 4 5
Dupond 13/01/2007 Cadenas SEC 10 5 6
Dupond 13/01/2007 Cadenas TEP 30 6 5
Dupond 13/01/2007 Cadenas TEP 30 7 5
Dupond  16/01/2007  Huilage [ BERE 90 8 1
Dupond 19/01/2007 Cadenas AU 10 9 3

TABLE 1. Exemple de consignation des événe-
ments.

« TEP, AU, DEP, » caractérisent les activités de
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FIGURE 1. Modéles de Markov Cachés orientés a quatre
états, Vrignat et al. (2010).

maintenance sur un processus industriel. Nous rappelons
dans le tableau 2, la signification des symboles choisis
issus des observations. Ces symboles définissent les actions
de maintenance menées sur le processus. Par exemple, le
symbole DEP correspond & un dépannage avec arrét de
la production. C’est un état critique qu’il faut minimiser.
« MARCHE » et « ARRET », tableau 2, correspond a
I’état du processus, respectivement si tout va bien ou si
nous sommes dans une situation de dépannage.

Etat du processus

MARCHE
ARRET

Nature des interventions

DEP (Dépannage / arrét de la production)
RM (Réglage Machine)
AU (Autre)

OBS (Observation)
TEP (Travaux Entretien Préventif pas d’arrét de prod)
SEC (Sécurité)

RAN (Remise A Niveau / planifié)
NET (Nettoyage Machine)
VEP (Visite Entretien Préventif)

RAS (pas d’intervention)
TABLE 2. Codification symbolique des inter-
ventions de maintenance.

Ces différents états de maintenance sont simulés par notre
modéle de synthése au §4.1. Nous choisissons les para-
metres des Modeles de Markov Cachés « A; » (taux de
pannes) et « p; » (taux de réparation) (voir figure 1)
déterminés dans Vrignat (2010) afin de coller au mieux
aune GMAO ! industrielle table 1.

1. Gestion de Maintenance Assistée par Ordinateur




4.1 Modéle de Synthése

Nous avons réalisé un modéle de synthése sous MATLAB
en utilisant le modéle de référence de Vrignat et al. (2010),
elle caractérise au mieux les activités de maintenance in-
dustrielles. Nous avons ainsi généré une séquence de 1000
symboles. Ces derniéres correspondent aux observations
que ’on trouve couramment dans une base de données is-
sues d’'une GMAOQO industrielle. Nous avons ainsi construit
11 séquences d’observations, aussi appelées « signatures ».
Chaque séquence est ponctuée par une situation de dé-
pannage (symbole DEP du tableau 2), ou le processus
est arrété. Les symboles sont produits en utilisant la loi
normale (ou Gaussienne) et la loi uniforme.

Nous considérons que ces séries de symboles représentent
des chaines de Markov (voir tableau 3). Ces chaines
nous permettent de modéliser et de visualiser le niveau
de dégradation du processus. Les symboles sont ensuite

[ TEP | TEP | SEC | TEP | TEP [ RAS [ RAS [ DEP | ...

TABLE 3. Séquence d’un message issue des
données de maintenance.

implémentés dans les trois topologies étudiées par l'in-
termédiaire des algorithmes d’apprentissage Baum-Welch
(décodage Variables Forward) et Segmental K-means (dé-
codé par Viterbi). Finalement, nous obtenons des couples
{états,observations} pour chaque sortie d’automates. Nous
évaluons ainsi la pertinence et l'incertitude de chaque
topologie.

5. RESULTATS ET DISCUSSION
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FIGURE 2. Incertitudes stochastiques du modéle de syn-
thése

Nous calculons les incertitudes moyennes § 2.3, sur les dif-
férentes topologies, différents algorithmes d’apprentissage
et différentes distributions. Nous observons figure 2 que
la plus faible incertitude est de #0.6%. Elle est obtenue
sur la topologie N°2. Nous pouvons conclure que cette
topologie nous donne des résultats plus précis que pour les

autres topologies 1 et 3 (figure 1(a) et 1(c)), en terme de
conception de modéle. Concernant les algorithmes d’ap-
prentissage des modéles, Baum-Welch / décodage Va-
riables Forward nous donne les résultats ayant le plus
faible taux d’erreur. Les résultats nous montrent aussi
que la distribution Normale nous donne la plus faible
incertitude.

6. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Dans notre étude, nous avons présenté une démarche vi-
sant a évaluer la sensibilité de nos modéles de syntheése.
L’évaluation a consisté & calculer les incertitudes sur les
différentes topologies de Modéles de Markov Cachés étu-
diées. Ceci permet de conforter notre choix de modéle sans
connaissance & priori. Déja pressentie dans Vrignat et al.
(2010), la topologie 2 apparait comme donnant de bons
résultats que ce soit en terme de pertinence de symboles
ainsi qu’en terme d’incertitudes dans sa conception. Ceci
permet de conforter notre choix sur une topologie limitant
Perreur au sens de la pertinence de symbole émis et en
terme d’incertitude dans sa conception.

Déja des retours vers les industriels partenaires (Arc Inter-
national, HARRYS, Montupet et F2R) nous permettent de
mettre en ceuvre ce travail dans le cadre d’application en
maintenance préventive. Cette connaissance du meilleur
modéle devrait permettre de les aider a optimiser ces
maintenances préventives.
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