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Résumé

Le systeme d’aide a la décision présenté dans cet article permet a I'expert de contréler le niveau de dégradation du processus maintenu et
de disposer également d’'un Retour sur EXpérience Off line concernant I'impact des interventions de maintenance. Ce systeme d’aide a la
décision utilise des modéles statistiques (modéles de durée de vie) et des modeles probabilistes (Modéles de Markov Cachés). Ces modeles
sont établis a partir d’'informations issues d’'une base de données (interventions de maintenance).

Summary

Decision support presented in this paper, allows maintenance manager to control the degradation level of a process and to have a back
ground EXperience "Off line" about maintenance activities impact. This system uses statistical (life data analysis) and probabilistic models
(Hidden Markov Models). Models are based on information from a database (maintenance activities).

1. Introduction

La modélisation et I'optimisation de la maintenance ont fait I'objet de nombreux travaux [14], [27], [32], [34]. La modélisation nécessite de
pouvoir disposer d’'un modéle mathématique rendant compte de I'évolution du comportement du systeme afin de pouvoir modéliser une
politique de maintenance. L’évaluation du critére de performance d'une politique de maintenance nécessite la connaissance du processus
de défaillance du systéme soumis a cette maintenance. Le processus de défaillance est généralement lié aux caractéristiques physiques
des différents éléments du systéme. Leurs lois de comportement peuvent étre trop complexes a définir et ne permettent pas le
développement d’expressions analytiques décrivant cette défaillance. Des hypothéses fortement restrictives doivent étre posées pour aboutir
a une modélisation simple respectant une réalité opérationnelle. Dans ce contexte, la Figure 1 représente I'objectif de nos travaux.
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Figure 1 : Objectif de nos travaux

Le comportement du systeme est généralement modélisé au travers de caractéristiques de dégradation de celui-ci. Il peut étre traduit
stochastiquement en fonction de la durée de fonctionnement (temps écoulé depuis la mise en service du systeme) ou/et d’'une variable
stochastique représentant un niveau cumulé de dégradation. De nombreuses classifications des défaillances existent pour représenter les
comportements possibles d’'un systéme [2], [25], [29], [35]. Elles portent sur les causes des défaillances et leurs impacts sur les
performances du systéeme.

Nous proposons dans cet article de classer les phénomeénes de défaillance d’un systéme donné en fonction du niveau de connaissance du
niveau de fonctionnement :

- le systéeme est considéré en fonctionnement ou en panne (situation qui aménera a une intervention de dépannage : défaillance
soudaine). Il est nécessaire de déterminer une loi de comportement de l'instant de panne qui peut étre directement fonction de la
durée de fonctionnement du systéme. Dans ce cas, nous modéliserons le niveau de dégradation du systeme a partir de modéles
de durée de vie.



- le systéme se dégrade graduellement au cours de son fonctionnement. Cette dégradation peut s’effectuer de maniére discrete. Le
processus peut étre assimilé a un modeéle de type sauts, ou continu. Dans ce cas, nous utiliserons une modélisation a base d’un
automate stochastique élaboré a partir d'un Modéle de Markov Caché.

Enfin, et suite a la modélisation markovienne, I'expert pourra disposer d’informations complémentaires concernant la qualité individuelle des
interventions (Retour sur Expérience (REx) Off line) : impact des interventions de maintenance sur le processus (Figure 1).

2. Classification de la défaillance par cause

Cette classification (Figure 2) distingue les défaillances aléatoires et systématiques [16]. Les défaillances aléatoires sont des défaillances
physiques pour lesquelles les performances du systéeme diminuent a cause d’une dégradation physique. Dans les défaillances aléatoires, on
distingue :
- Les défaillances liées a la dégradation du systeme (vieillissement du systéme),
- Les défaillances liees a des stress excessifs sur le systéme : ces stress peuvent étre dus a des causes extérieures ou a des
erreurs humaines durant la phase d’opération ou de maintenance.
Les défaillances systématiques ne sont pas physiques. Les performances du systeme diminuent alors que ce dernier n’est physiquement
pas dégradé. Ces défaillances peuvent étre éliminées uniqguement par une modification de sa conception ou du processus de fabrication,
des procédures d’opération ou la documentation. On distingue :
- Les défaillances liées a la conception : elles sont initiées lors des études préliminaires, de la fabrication ou des installations et
peuvent étre latentes depuis la mise en service du systéme,
- Les défaillances liées aux interactions : elles sont initiées par des erreurs humaines durant les phases de réglages, de

maintenance ou de tests.
Défaillance I
Systématique

| Dégradation | | Stress || Conception | | Interaction |

Figure 2 : Classification de la défaillance en fonction de sa cause

3. Classification des défaillances par impact sur les performances du systéme

Les défaillances peuvent également étre classées en fonction de leurs impacts sur les performances du systéme [16] (Figure 3). Les
défaillances intermittentes résultent d’'une perte de certaines des fonctions pour une tres courte durée dans le temps. Le bloc fonctionnel
retrouve ses performances d’opération tout de suite apres la défaillance. Les défaillances étendues résultent d’'une perte permanente de
certaines des fonctions dans le temps jusqu’a ce que le bloc fonctionnel soit remplacé ou réparé. On trouve les défaillances suivantes pour
les défaillances étendues :
- les défaillances complétes qui causent la perte totale de la fonction principale,
- les défaillances partielles qui conduisent a la perte de certaines fonctions mais ne causent pas la perte compléte de la fonction
principale.
Ces deux défaillances (complétes et partielles) peuvent étre divisées en deux types :
- les défaillances soudaines qui ne peuvent pas étre prédites par des tests,
- les défaillances graduelles qui peuvent étre prédites par des tests ou des inspections. Une défaillance graduelle représente une
perte graduelle des performances du systéeme.
Enfin, les défaillances catastrophiques correspondent aux défaillances complétes et soudaines, alors que les défaillances dégradées
correspondent aux défaillances partielles et graduelles.
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Figure 3 : Classification de la défaillance en fonction du niveau d’information

4. Défaillance soudaine : modéles de durée de vie

On appelle modéle de durée de vie, 'ensemble des états que peut parcourir le systeme. Cette situation peut se réduire a I'état de panne et a
I’état de marche ou A caractérise le taux de panne et xle taux de réparation (Figure 4).
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Figure 4 : Schématisation d’'un modéle de durée de vie a partir d’'un systeme a 2 états



Les modeles de durée de vie se prétent a divers types d’estimations et donc de modélisations. On peut classer cette modélisation en trois
catégories :

- les modéles non paramétriques,

- les modéles semi-paramétriques,

- les modéles paramétriques.

On s’intéressera aux modeéles de durée de vie qui permettent de modéliser un systéme dés que le (ou les) phénomeéne(s) d’intérét se
modélise(nt) a I'aide d’'une variable aléatoire positive. Il s’agit, en général, d’estimer et de modéliser les lois décrivant le temps qui s’écoule
entre deux événements : durée de vie d’'un systéme, durée avant la réparation...

Ces modeles ont été particulierement utilisés en biologie, en médecine (biostatistiques, épidémiologie, [11]) et en démographie (espérance
de vie aux divers ages, age au mariage [8]). lls se sont révélés d’'usage courant aujourd’hui en économie (analyse du marché du travail,
[23]), en finance (processus économique, [17]), en fiabilité (durée de vie de composants industriels, [19])...

4.1 Modéles non paramétriques

4.1.1 Estimateur : Kaplan-Meier ou méthode du produit-limite

La méthode de Kaplan-Meier [20] permet d’estimer les fonctions de survie, sans que les intervalles de temps ne soient nécessairement
réguliers, contrairement a la méthode des tables actuarielles. Les courbes de survie permettent d’analyser I'évolution de I'effectif d’'une
population donnée dans le temps. Cette technique (appelée aussi estimateur produit-limite) est utilisée pour I'analyse de données de survie,
qu’il s’agisse d’individus (recherche sur le cancer (données évenement) ...). Dans ce cas, a la fin de la période de suivi, si 'événement

d'intérét n’est pas survenu pour tous les individus, le temps de survie est dit censuré. Soit S(t) , la fonction de survie et (y1,...,yn) les
données, I'estimateur empirique sans biais de Kaplan-Meier se formule de la maniére suivante :

n—i )
S (t)= n_ii M
( ) ie{1,..1._,n[},y,<t n—i+1

ou 5, =1si Y/ ; est une donnée non censurée (0 sinon).

4.1.2 Estimateur : Nelson-Aalen

Cette méthode permet d’obtenir rapidement une courbe de risque cumulé. Elle permet d’estimer les fonctions de risque, sans que les
intervalles de temps soient nécessairement réguliers. Nelson [22] et Aalen [1] ont proposé un estimateur concernant le taux de panne

cumulatif ﬂ(t). Connu sous le nom d’estimateur de Nelson-Aalen, il est donné par :

a,
A(t)=> = @
i‘tist ni
avec :

- d’. : le nombre d’événements (défaillances) au temps i.
- n; : le nombre de cas présents dans I'étude, juste avant le temps i, c-a-d, avant que les évenements et censures possibles aient

lieu au temps {; .
La fonction de survie associée a I'estimateur est :

S(t)=exp[ -A(t)] @)

4.1.3 Estimateur : test de I'incidence cumulée ou proportion d’indicence

Ce test permet d’estimer des incidences lorsque plusieurs événements compétitifs peuvent survenir. Les échantillons ne sont pas
nécessairement réguliers. Pour une période donnée, l'incidence cumulée est la probabilité qu’'une observation (toujours incluse dans
I'analyse au début de la période et présente tout au long de celle-ci) soit affectée par un événement au cours de la période [12], [26].

Soient T1,...,Tk , des variables aléatoires continues représentant I'instant d’apparition de chacun des risques concurrents K , les fonctions
de survie respectives sont alors : S].(t) = P[T] > t],j =1,...,K. En pratique, les seules observations dont nous disposons sont celles
du couple (T,J), ou T =min(T,,...,T, )est le temps de survie du systéme (qui ne peut tomber en panne qu'a partir d'une seule des
causes). La variable aléatoire J , spécifie la cause en question telle que J = j si T = Tj,] =1,...,K . Sous I'hypothése d'indépendance
des risques T] avec j =1,...,k . le couple (T,J)fournit une information suffisante pour déterminer la fonction de distribution de T/ , [19].

La fonction d’incidence cumulée due & la cause §, est la fonction définie pour tout j =1,...,K ettout 7 >0.

t
*J- ot (u)du

F(r)=P[T <z,J=j]= jhj(t)ST(t)dt = jh/.(t)exp{ 0 } dt

0



J

= [h(t)exp" "=t @
0

La fonction de survie selon le risque peut alors étre décrite par :

k {jhi(U)dU} ko
=]]|exp"® =J[S"i(t) {5}
i i=1

. {—jh,(u)du}
Si(t)=exp'®

est la fonction de survie correspondant a la fonction du risque h,(t) .

4.2 Modéle semi-paramétrique

4.2.1 Analyse d’un modéle a risques proportionnels de Cox

Un modéle semi-paramétrique cherche a estimer la fonction de survie en tenant compte de l'influence des facteurs exogénes et sans faire
aucune hypothése a priori sur la forme de la distribution de base. Ce modele développé par Cox [13] est basé sur une estimation par
maximum de vraisemblance dite partielle. Le principe du modéle de Cox qui se rapproche des méthodes de régression classique est de
relier la date d’arrivée d’un événement a des variables explicatives. Par exemple, dans le domaine médical, on cherche a évaluer I'impact
d’un pré-traitement sur le temps de guérison d’un patient. Cette approche se distingue par son pouvoir d’estimer la relation entre le taux de
défaillance et les variables explicatives sans mettre aucune hypothése sur la forme de la fonction de survie de base. Elle est basée sur
I’hypothése des risques proportionnels (le risque instantané de survenue de I'événement considéré s’écrit comme le produit d’'une fonction
qui dépend du temps et d’'une fonction qui dépend uniquement des caractéristiques du sujet étudié) et s’applique a toute situation ou I'on
étudie le délai d’occurrence d’'un évenement. Le modeéle de Cox est un modéle a risque proportionnel, dont le risque de base n’a pas de
forme spécifiée et dont le risque relatif a une forme exponentielle.

Dans les modéles a risque proportionnel, le risque instantané s’écrit :

1
Alt] z,0)= (Ij!m —PA<T <t+dt|T >t,Z=2)=ay(t)f,(2) {6}
-0 dt
avec :
- Z=(Z ,...,Zp )" : un vecteur de covariables,
- O : les paramétres estimés en deux composants : un risque de base O, (le risque de base, inconnu, indépendant de Z), et une
fonction ¢(Z,9),
- ﬂ : le paramétre de régression, inconnu,
- fﬁ(Z) . le risque relatif, indépendant du temps.
Par exemple : le ratio des risques pour deux individus est indépendant du temps. Les variables explicatives Z1,...,Zp , quantitatives ou

qualitatives sont appelées facteurs pronostics (age, sexe, traitement...). Cox [13] a proposé comme modéle de survie pour le sujet i :
_ (PZinttPoZip) _ (5'z))
Mt Z)=ay(t)exp 770 = g (t)exp !

ou ao(t) est une fonction quelconque qui ne dépend que du temps (risque de base) et ,31 , ﬂz ﬂp sont des constantes avec :
- Oto(t) : le risque de base inconnu, indépendant de Zi ,
- p= (A’---’ﬂp )T : le vecteur de parametres de régression inconnu,
- exp(ﬂrzf) : le risque relatif, indépendant du temps,

- Z=(ZpZ,

i ip ) : le vecteur des variables indépendantes.

.
Si I'on note So la fonction de survie de base associée a €, nous avons la relation suivante : S(t | Z;) = [So(t)] exp(/’ %) | ce qui

permet d’obtenir une estimation de S connaissant I'estimation du vecteur ,3 Pour estimer les composantes du vecteur ,3 a partir d’'un



échantillon ordonné (y(1), vay y(n) ), on calcule la fonction de vraisemblance partielle de Cox qui n’est autre que (s'il 'y a pas de données

censurées) :
n
(A'z;)
C Y _ exp”
L(y(1),...,y(n),,8)—1:l FZ0) {8}
2, exp
keRyl_

Cette fonction de vraisemblance partielle reste identique dans le cas de données censurées a droite.
A noter, par exemple que :

exp(ﬂi ): taux relatif des sujets pour lesquels Zi =1 par rapport & ceux pour lesquels Z’, =0.

Pour linterprétation des résultats, on considérera : exp(,B,.)>1 . effet néfaste ; exp(ﬂi):1 : pas deffet; exp(ﬂi)<’| . effet
protecteur.

5. Défaillance graduelle : modéles de dégradation

On appelle modeéles de dégradation, les modeéles dont I'espace des états dans lesquels peut se retrouver un composant, n’est pas réduit aux
états de marche et de panne (arrét du systeme). On distingue en général des états de dégradation intermédiaires qui permettent de transiter
successivement entre I'état neuf (ou le moins dégradé) et I'état de panne [35], [30], [29]. Il faut alors trouver les lois de dégradation qui vont
donner les dates de réalisation de ces différents états intermédiaires et le temps passé dans chaque état. On distingue deux grandes
classes de dégradation [9] : les modeles a dégradation discréte et les modeles a dégradation continue.

5.1 Les modéles a dégradation discréte

Ces modeéles permettent de modéliser des dégradations de type choc. On peut alors considérer que le systeme passe d’un état de
dégradation a un autre par un incrément de type saut. Entre deux seuils, I'état du composant reste le méme et les incréments de
dégradation s’ajoutent jusqu'a la défaillance totale du systeme (Figure 5). Les processus markoviens ou semi-markoviens peuvent étre
utilisés pour modéliser a la fois I'instant du choc et I'état dans lequel se retrouve le composant [10], [15].
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Figure 5 : Schématisation d’'un modéle de durée de vie a partir d’'un systéme a 2 états

Par ailleurs, la loi de dégradation peut ne pas étre disponible ou bien peut engendrer certaines difficultés au niveau de la formalisation
mathématique du processus de maintenance. Ainsi, il peut étre intéressant d’identifier un certain nombre d’états transitoires de dégradation
que I'on peut classer par ordre croissant du systéeme neuf jusqu’a la défaillance [21], [5], [36]. Ces niveaux de dégradation peuvent étre de

nature discréte et dénombrables. On cherche a déterminer la matrice /P de transition d’un état i vers un état j avec un taux de transition
constant dans le cas markovien ou en fonction du temps dans un cadre non markovien. La caractérisation de cette matrice de transition peut
s’avérer délicate et nécessite un grand nombre de données pour avoir une bonne estimation.

5.2 Utilisation d’un Modéle de Markov Caché dans le cadre d’un modéle a dégradation discréte

Un Modéle de Markov Caché (MMC) discret correspond a la modélisation de deux processus stochastiques: un processus caché
parfaitement modélisé par une chaine de Markov discréte et un processus observé dépendant des états du processus caché [4], [32], [33].

Définition : Soit S = {81,...,SN} 'ensemble des N états cachés du systéme. Soit S= (81,...,87-) un T-uple de valeurs aléatoires

définies sur S. Soit V = {V1,...,VL} 'ensemble des L symboles émissibles par le systéeme. Soit V= (V,...,VT) un T-uple de

valeurs aléatoires définies sur V .
Un Modéle de Markov Caché discret du premier ordre est alors défini par les probabilités suivantes :

- les probabilités d'initialisation des états cachés : P(S1 = Si ) ,
- les probabilités de transition entre états cachés : P(St = Sj | St—1 = S,- ) ,

- les probabilités d’émission des symboles dans chaque état caché : P (Vt = Vj | St = S,- ) .



Si le MMC est stationnaire, alors les probabilités de transition entre états cachés et les probabilités d’émission des symboles depuis chaque

état caché, sont indépendantes du temps t. on peut alors définir pour tout t>1 quelconque : A:(a,.j)1 LN avec
J/1<i j<

" " 4
a,=P(S;=5,1S.1=5). B=(5()))nsje 2ec b()=P(V; =V, S, =) et TT= (..., 7 ) avec
T = P(S1 = S,- ) [3]. Un Modele de Markov Caché stationnaire du premier ordre A est donc totalement défini par le triplet de matrices

(A,B,H). Par la suite, nous utiliserons la notation A= (A,B,H). Nous emploierons le terme MMC pour les Modeles de Markov

Cachés stationnaires du premier ordre.

Les relations de dépendance entre les différentes variables aléatoires d'un MMC sont représentées sur la Figure 6 (a). Dans notre étude,
nous avons transposeé cette représentation initiale (Figure 6 (a)) sur 4 états représentatifs du niveau de dégradation du processus (Figure 6
(b)). La topologie de I'automate stochastique adoptée pour la modélisation est représentée Figure 6 (c). Pour de plus amples informations
concernant ces choix, le lecteur pourra se référer a [5] et [31].

" - Processus observable relatif a des évéenements .
! * _[Rm | RM | SEC [RAS| RAS[ SEC[TEP| Jours/Heure... !
.

Processus caché 5

; 3@ ‘
9.0 0 0
: esyslemeA A A '&mﬂ@

i
A est arrété
\ Le systéme produit

Symboles : Symboles : Symboles : Symboles :
17 yyy 1. 10 1:..
e 2 21 XXX 210K é’Z:xxx

: 3:.. 3.

Le systeme
est arrété

Le systéme fonctionne avec
un niveau de dégradation estimé

(c)

Figure 6 : Relations de dépendance entre les variables aléatoires d’'un MMC et topologie adoptée pour le modéle

On note Q = (q1,...,qT ) € ST une séquence d’états cachés et 0= (01""’OT) € VT une séquence de symboles observés. La

probabilité de réalisation simultanée de la séquence d’états cachés Q et de la séquence d’observations @) par rapport au MMC est alors :

P(V=0,S=Q|ABII) {9}
ou plus simplement :
P(V=0,S=Q|4) {10}
En utilisant les dépendances des probabilités conditionnelles, on peut en déduire que :
P(V:O,SzQ|/1)=P(V:O|S=Q,/I)P(S=Q|/‘t) {11}

A partir d'un MMC A , d’'une séquence d’états cachés Q et d’'une séquence d’observations O , il est possible de calculer 'adéquation

entre A etles séquences Q et O . Pour cela, il suffit de calculer la probabilité P(V = O,S = Q | /1) .

Nous avons déja proposé dans ce paragraphe, différents champs disciplinaires utilisant ces modéles. Cependant, le lecteur intéressé par
une liste bibliographique sur I'utilisation de ces modéles depuis plusieurs années, pourra se référer a [4], [7], [18], [28].

5.2.1 Outils utilisés

La mise en ceuvre d'un MMC nécessite I'usage de plusieurs outils pour les phases d’apprentissage et de décodage. Cette étude a nécessité
de résoudre les deux problémes classiques suivants :

- I'adaptation optimale du modéle A aux données initiales (rapprentissage) : comment ré-estimer les paramétres du modeéle A
pour maximiser P(V =0 | j,) sur la base d’'un ensemble de séquences d’observations ? Deux méthodes différentes d’apprentissage ont

été considérées,
- a partir d’'une séquence d’observations, comment estimer la séquence d’états la plus probablement suivie ? (décodage). Deux

méthodes différentes de décodage ont été considérées.

5.2.1.2 Apprentissage du modeéle : algorithme de Baum-Welch

On parle d’apprentissage supervisé du MMC lorsque son architecture (sa topologie) est connue (Figure 6 (a)). L'algorithme d'apprentissage
le plus communément utilisé est I'algorithme de Baum-Welch [6]. Cet algorithme est dérivé de I'algorithme EM (Expectation Maximization). Il



apporte une solution au probléeme d'apprentissage avec le critere du maximum de vraisemblance. Pour une séquence de T observations,
*
ce critére consiste a rechercher le MMC A qui a la plus grande probabilité d'engendrer la séquence O . On cherche donc a maximiser

P(V =0 | ,1). Cet algorithme est une procédure d’estimation itérative des matrices A , B etIl a partir d'un MMC initial. Il converge

vers un optimum local de la fonction de vraisemblance. En appliquant cet apprentissage avec différents modeles initiaux, il est possible de
se rapprocher de I'optimum global, c’est-a-dire d’obtenir un modele presque optimal pour le critere considéré.

On obtient aprés exécution de I'algorithme, un MMC l* tel que :
P(0=o[a)~P(0=o0|1") (12)

5.2.1.3. Décodage : algorithme Variables Forward

Une fois le modéle caractérisé, par I'algorithme de Baum-Welch, nous cherchons a estimer, pour de nouvelles séquences d'observations, les
états probables du systéeme. Ce qui peut également s’exprimer par « la recherche du chemin le plus probable (estimation de la partie cachée

du modele) : étant donnés la suite d’observations O et un modéle A, comment trouver une suite d’états S = {81,82,...8,\,} qui soit
optimale ».

Pour un apprentissage avec l'algorithme de Baum-Welch, nous estimons I'état le plus probable a un instant donné en utilisant les variables

Forward [24]. Soit at(j) la probabilité de générer la séquence d'observations O= {01,02,...Ot} et de se trouver dans I'état qt a
I'instant ¢, c'est-a-dire :

at(]):P(o‘],Ozoth ZSJ |2) {13}

L'état le plus probable a I'instant t est défini par : grgmax at(j).
j=1.k

6. Application de la démarche sur une étude de cas

Le contexte industriel concerne un processus discontinu pour la fonderie aluminium. Ce processus appelé « presse basse pression »
fabrique des produits moulés pour I'automobile. Le procédé consiste a remplir un moule qui formera la future piéce, en injectant sous basse
pression (0,2 a 2 bars) un alliage a base d’aluminium fondu (Figure 7 (a)). Ce processus est maintenu par un service de maintenance et par
une délégation de petits travaux effectués par les opérateurs dans le cadre d’'une démarche TPM. La codification des interventions est
donnée Figure 7 (b). Ce processus fonctionne 24H/24 avec des équipes travaillant en 3x8. Le premier travail a consisté a effectuer la
collecte des informations « terrain » (partie observable) dans la base de données (Figure 7 (c)). Ces données collectées sur six mois
(janvier-juin) représentent 1132 lignes d’information pour I'année 2008.

Nature des interventions
(Observations pour modéle
+ codes internes Sté)
Mangque métal 401 I DEP (Dépannage) DEP Actions de
303 REE (Remise En Etat REE maintenance
‘ Netioyage (RemiselENED (Agents
Collecte b TPM (Gros nettoyage) 850 PREV (Préventif) PREV de maintenance)
i1 s A £ 2
d mg):rglnons : Changt moule 606 RAS (Rien a signaler) RAS
Mise en chauffe 202 Délégation PPROD (Pas de Production) | PPROD o2 Misioioue
d’activités
@ Moule “partie basse” Chappe 409 P
- Etat du processus H
Chocs (Poteyage) 21 dans : (i st (C)
Solfor P le cadre ' I
, : P
Four avec son métal en fusion . dune | . : Manque \\ Changt Mwn\\ Tube \\"b
: Joint 14 mise en place méal 7om | moe | chaute | | cotier | Jecrne
B o o % » < PM : [[EQUPE__[N mouks| N'carcasse | Noyau | Semelle | DATE | HSTART] HSTOP | 401 | | |[850] 606 | 202 | | 112 | {io5 ] bep
: ln]ecllop de la “basse” pression Pb outillage 412 ) e 7530 3 ) D[ 2/1/08 | 1200 | 15 11 x_ 11 11
i pour faire remonter le métal dans (Opérateurs) ! 7935 47 1 1 1500 | 15 0| 1 1
1 ; Pb machine 405 : 1545 | 17 I I | I
e ! 17:30 | 19 ] x T JF
(a) Pb robot 715 | NUIT =] 5 ) ) 200 | 21 1T 17 T
H 7935 a7 1 1 345 | 400 1T 17 17
Pb four 505 ! A 7906 39 1 A | 308 | 400 | 600 11 1111
; h 7935 47 1 1 6:00 7:30 1T X; Lof. B
(b) Fabrication (Aléas) 413 | T I X
H ) 1+t

Figure 7 : Schématisation de la presse basse pression, codification symbolique des observations, exemple de tableau consigné par les
opérateurs (activités de maintenance dans le cadre d’'une démarche TPM)

La Figure 8 (a) décrit la démarche adoptée concernant I'estimation du niveau de dégradation du processus a partir de MMC dans le cadre
d’une défaillance graduelle.

La Figure 8 (b) propose un extrait des informations collectées, relatives aux activités de maintenance sur la période retenue (données
complétes non censurées). Le tableau ainsi constitué représente 57 lignes de situations de dépannage. Chaque ligne est caractérisée par
une concaténation des différents temps cumulés pour chaque activité. Les définitions des en-tétes du tableau sont :

- CAS : situations de dépannage,

- D_PRODOK : date de production OK,

- D_DEP : date d’apparition d’'une situation de dépannage,

- J_DEP : nombre de jours entre 2 dépannages (jour),



- T_xxx (temps passé dans 'activité en min) avec xxx : 401, 303, 850, 606, 202, 409, 211, 112, 114, 412, 405, 715, 505, 413, REE,
PREV, RAS, PPROD,
- EPOQ : époque de I'année (mois).

Modéle MMC Défaillance graduelle : modéle de dégradation Ko

Choix du critére d’insertion

de symboies : 8 heures r

Base de données : mémorisation
de I’historique
des interventions

f : . [num] cas [o_Propok] b_DeP [censURE[J_DEP[T_DEP[T_401]T_303[T_ss0[T_s0s[T_202[T_408[T_211[T_112[1_114[r_s12[1_s0s]r_715]7_s05[1_s13[r_rReE[r_PrEV]T_RAS|T_PPROD[EPOG

Corpus d’apprentissage : T_|oeP 701705_{03/0 150 25 120 | 105 4 JAN
[ janvier ; avril 2008] 2_[DEP2|_03/01/08_[04/01 100 40 30 240 AN

3 [DEP3| 04/01/08 [06/01 260 115 0 200 | 240 | AN

4_|DEP4]_06/01/08_[07K 50 0 700 JAN

5 [DEPS| 07/01/08 001 30| 480 245 0 70 2 0 AN

©_[DEP6|_09/01/08_[10% 0_[105 35 0 [ a0 5 0 AN

7 [DEP7| 10/01/08 [ 117 O 5 0 [0 lolo]o 0 AN

Défaillance soudaine : modéles de durée de vie

Figure 8 : Modalité des tests effectués

Tests et résultats sur
[mai ; juin 2008]
Apprentissage : Baum-Welch
Décodage : Variables Forward

La Figure 9 (a) présente I'estimation du niveau de dégradation avec le modéle MMC sur une séquence compléte. Une nouvelle observation
permet une nouvelle estimation du niveau de dégradation sans remise en cause du passé. L'état S2 est désigné comme le niveau d’alarme
le plus fort avant le dépannage (situation non souhaitée car c’est un arrét de production non maitris€). Dans ces conditions, I'expert
disposant de ce type d'informations, pourrait adapter son niveau de vigilance dans l'organisation de sa politique de maintenance. Le
09/06/08, il y a une premiére alarme (S2). Une journée aprés, le processus est en panne. La Figure 9 (b) présente une synthese des
résultats concernant la capacité du modéle MMC a prédire 'arrivée de la panne pour 100% des cas étudiés.

Symboles:  Symboles :
1 LS

Fin de
Iestimation
de la séquence

3 . Symboles Symboles
Estimation 1 1

du niveau de dégradatiol

Le systeme Le systeme
"’;‘ﬁgg;‘;‘e est arrété = Le systéme fonctionne avec
avec un niveau de dégradation estimé

riveau de
dégradation
- éu;p_ Probabilité d'étre en panne si I’estimation MMC

- persiste dans I'état S2[] (période [mai; juin])

Obs Prédiction Variables Forward

(Apprentissage Baum-Welch)

a+0jour|a+1jour |é+2jours é+3jours|é+4jours a+5jours|a+6 jours
(b) 25% 75% | 100% 100% | 100% 100% 100,0%

Figure 9 : Résultat de I'estimation du niveau de dégradation avec le modéle MMC sur une séquence & prédiction de panne du modéle MMC

La Figure 10 (a) décrit I'ensemble des résultats obtenus a I'aide des modeéles statistiques choisis. On peut noter que I'estimateur de Cox est
le plus pessimiste des estimateurs. Dans cette démarche, plusieurs problémes se posent. Ou placer le curseur de vigilance pour
programmer une intervention de maintenance avant I'arrivée d’'une possible panne ? Est-il possible de rajouter des états intermédiaires entre
« marche » et « arrét » ? Est-il possible d’anticiper I'arrivée d’une panne ?
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! | prédiction
10% — 10% 1| Variables
Forward
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Figure 10 : Probabilité de détecter I'arrivée de la panne (modéles de durée de vie) et comparaison des 2 approches

Les résultats présentés (Figure 10 (b) & (a)) confrontent les deux approches de travail et apportent des réponses aux questions soulevées
précédemment. L’indicateur (état S2) doit étre considéré avec le plus grand soin par I'expert. Au 09/06/2008, I'estimation du niveau de



dégradation est en S2 (1ére alarme forte). Les autres indicateurs des modéles statistiques estiment que le processus a plus d’'une chance
sur deux de tomber en panne. Le 10/06/2008 le processus est arrété, et nécessitera une intervention en dépannage avec un impact sur la
qualité du taux de rendement synthétique du processus.

Les premieres analyses des événements transmises a l'industriel, lui ont permis de conforter sa connaissance sur les effets de certaines
actions de maintenance (I'estimation par le MMC peut, dans certains cas, informer sur la « qualité » des actions de maintenance (Table 1)).
Nous avons observé qu’une activité codée TPM et cumulée dans le temps ne permettait pas de faire remonter I'estimation du niveau de
dégradation (Table 1). En effet, ces travaux engageaient de gros nettoyages, avec notamment l'utilisation de produits non adaptés. Apres
Retour sur Expérience (REX), le responsable de la maintenance a confirmé ce résultat (modification des réglages d’un certain nombre de
capteurs enclenchant par la suite des interventions en dépannage). Une modification opérationnelle de cette procédure d’intervention a donc
éte effectuée. La Table 1 montre également que le MMC a intégré un phénoméne de dégradation si le processus fonctionne seul (sans
aucune intervention de maintenance (Rien a Signaler).

Estimation du niveau de dégradation : Estimation du niveau de degradation :
Cumul d'activités identiques Apprentissage Baum-Welch - Décodage Cumul d'activités identiques Apprentissage Baum-Welch - Décodage
Variables Forward Variables Forward
Cumul - Codage Cumul - Codage
. Observation - Etat S1 | Etat S2 | EtatS3 | Etat S4 . QObservation h Etat S1 | Etat S2 | Etat 83 | EtatS4
Horaire symbolique Horaire symbolique
08:00 Mmagi‘:le 1 0,00% | 0,00% | 000% [100,00%]| 08:00 TPM 3 0,00% | 0,00% | 0,00% [100,00%
Manque
16:00 métal 1 0,00% 0,00% 0,00% | 100,00% 16:00 TPM 3 0,00% 0,00% | 83,40% | 16,60%
Manque .
00:00 métal 1 0,00% 0,00% 0,00% | 100,00% 00:00 TPM 3 0,00% 86,70% 3,60% 9,70%
08:00 | Nettoyage 2 0,00% | 000% | 0,00% [100,00%|| o08.00 S?;’;Izr 18 0,00% | 0,00% | 000% [100,00%
16:00 | Nettoyage 2 0,00% | 000% | 0,00% [100,00%|| 16:00 S?;’;Izr 18 0,00% | 0,00% | 97,70% | 030%
00:00 | Nettoyage 2 0,00% | 000% | 000% [100,00% || 00.00 Si';’;lzr 18 000% | 1,80% | 9820% | 0,00%

Table 1: Estimation de la qualité des interventions cumulées et identiques (exemple sur 4 activités (ou observations) parmi 19 observations
différentes possibles)

5. Conclusion

Notre systeme d’aide a la décision montre qu'il est possible d’apporter des éléments de réponse a I'expert, afin qu'’il dispose d’indicateurs
pour prévoir un arrét non contrélé sur son processus. Pour cela, nous avons utilisé des outils nous permettant de travailler dans le cas d’'une
défaillance soudaine ou graduelle. Les résultats démontrent que notre systéeme d’aide a la décision apporte une bonne estimation de la
probabilité de tomber en panne lorsque I'on dispose d’observations. En I'absence d’événements observables, les lois de survie pourraient
prendre le relais. Ce travail a permis a I'expert de caractériser individuellement la fiabilité de la presse basse pression ainsi que I'impact
individuel d’'une intervention de maintenance (déléguée (TPM) ou non). Les tests ayant été effectués a posteriori, nous ne pouvons évaluer
les effets de la reprogrammation d’éventuelles actions de maintenance.

6. Perspectives

La suite des travaux scientifiques devraient permettre d’évaluer la pertinence des parameétres d’'un Modéle de Markov Caché : topologies,
distribution des séquences, analyse des incertitudes, algorithmes d’apprentissage et de décodage. Nous souhaitons également intégrer
dans le modeéle des lois de dégradation plus complexes : Weibull, ... et coupler I'estimation MMC avec des résultats issus du diagnostic. Un
couplage de notre systéme d’aide a la décision pourrait étre envisagé avec une application de supervision afin de pouvoir travailler « On
line » et caractériser 'influence d’'une reprogrammation dynamique des interventions de maintenance. Un travail similaire pourrait étre mené
sur I'ensemble du parc de machines (22 presses). La poursuite de nos travaux est actuellement envisagée avec divers projets industriels
communs associés au laboratoire de recherche PRISME.
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