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Abstract— Lors de l'achat d'une flotte de véhicules, le
service apres-vente comprend en général un contrat
d’entretien, de réparation et de révision des véhides : ce
contrat garantit la disponibilité de la flotte pendant plusieurs
années sous des contraintes d'usage. Si ce typecdetrat est
un argument marketing indéniable pour les constructurs
automobiles, c'est aussi un colt supplémentaire quloit étre
évalué. D'autant plus que ces contrats durent bieau-dela de la
durée de vie utile des équipements. Pour gérer ldosk de
pieces de rechange, évaluer les colts de maintenanet de
réparations, le gestionnaire du contrat doit étre B mesure de
prévoir le nombre de défaillances pour une liste équipements
critiques tout au long du contrat. Il existe cependnt de
nombreux facteurs d'instabilité du besoin en piécesde
rechange au court du temps: d'une part, les équipeents
peuvent présenter différents modes de vieillissemgnétre
soumis a plusieurs causes de panne ; d'autre parusage des
véhicules peut varier de maniére significative setole profil des
missions.

L'objet de cet article est alors de prévoir les besas en
pieces de rechange d'une flotte de véhicules sutupieurs
années de contrat. Nous avons utilisé pour cela unodele de
simulation basé sur une analyse statistique des @éfances des
équipements et une analyse statistique de I'usagesivéhicules.
En intégrant ces deux facteurs de colts au fil desns, nous
fournissons un outil flexible de décision pour préprer ou gérer
un contrat MRO pour une flotte de véhicules.

Keywords—Contrat de maintenance, Flotte de véhicules,

analyses statistiques des pannes, loi de Weibubd®le de lois de
Weibull en concurrence, Mélange de loi
Classification des usages des véhicules. BayesiamSiag,
Algorithme BRM

I. INTRODUCTION
Généralement, lors de I'achat d’'une flotte de vdbis, le

de Weibull,
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client en pieces de rechange et évaluer le coltlade
maintenance, le gestionnaire du contrat MCO (le
constructeur ou un tiers) doit pouvoir prévoir lembre de
défaillances d'une liste d’équipements critiques, teute la
durée du contrat. |l existe de nombreux travauixaimade la
gestion du besoin en pieces de rechange (cf. [[3] giour

un bilan détaillé). Mais dans le cas du contrat M&® une
flotte, ce probléeme est particulierement difficjte. [4]-[6]).

En effet, un produit tel qu'un véhicule automobide
compose de nombreux systemes modulaires (le groupe
motopropulseur, le chassis, le systéme électriguye,.
d'équipements (le moteur, les roues, les batterjest de
milliers de composants qui sont fournis par unevaéseau

de fournisseurs. Les performances en matiére dwlitha
d'un systeme, d'un équipement ou d'un composarit son
controlées par les fournisseurs sur la base des leur
conceptions et de leurs qualités production. Laslitions
d'utilisation des véhicules sont sous le controles d
conducteurs, en fonction de I'environnement d'dtqgilon,

du profil de la mission et de lintensité d'utitisa. Le
gestionnaire du contrat MCO ne dispose que dearitsstie
pose et dépose des équipements ainsi que du ctmsalgd
des véhicules. Or, la durée de vie des équipenettitssage
des véhicules varient généralement beaucoup sulongae
période. Ces diverses sources de variabilité nd pam
contrélées ou ne sont pas observées par le gesitiontu
contrat MCO. Mais négliger cette non-homogénéitét pe
conduire a des erreurs d'estimation importantesusur le
long terme.

Par ailleurs, diverses mesures d'usage du véhicule
peuvent étre prises en compte : le nombre de ki@mne
parcourus, le nombre de mois dutilisation, le noenb
d’heures-moteur pour certains utilitaires ou disdition d’un
systéme d’armes pour un véhicule militaire, etc.db®ix

service-apres vente inclut un contrat de maintien ed'une mesure est primordial car il impacte direeatmle

conditions opérationnelles (MCO) : entretien, régan et
révision des véhicules. Ce contrat garantit a Bbetr la
disponibilité de la flotte durant plusieurs annéesjs sous
des contraintes d’'usage (cf. [1] et [2]). Le conviHCO est
un argument commercial majeur, mais c'est ausscaiit
gu’il faut pouvoir évaluer. Et ce d'autant plus ques
contrats peuvent aller bien au dela de la duréeedetile des
équipements d’'un véhicule. Pour répondre au bedain
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dimensionnement du contrat MCO (cf. [7]).

Dans la section I, nous présenterons le cadreodtrat
MCO et la méthodologie retenue pour dimensionner le
nombre d’équipements de rechange sur la durée nimato
Une des principales contributions de ce travail det
proposer une méthode pour choisir une mesure dusag
pertinente pour le dimensionnement. Nous la présens
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dans la section lll. Nous aborderons la problématide la
modélisation des inter-occurrences de panne
équipement dans la section 1V. Nous identifieroes plrofils
d’'usages des véhicules dans la section V. Nougpt&®ns
les résultats obtenus sur des données réelleslalaestion
VI, avant de conclure dans la section VII.

Il. PREVISION DU BESOIN EN EQUIPEMENTS DE RECHANGE

Le cadrage du contrat MCO pour une flotte de véagu
vise avant tout la satisfaction du client, via umeau de
disponibilité pour 'ensemble de la flotte, tout mmimisant
les codts. Par ailleurs, dans le cas d’'un congd?l@O pour
un nouveau véhicule il faut étre capable de coimstrdes
analogies entre les équipements en matiere de daux
défaillance et de MTBFMean Time Between FailurePar
conséquent les objectifs visés sont :

de calculer la fiabilité, le taux de défaillancelet
MTBF d’'un équipement ;

d’identifier des profils d’'usage des véhicules ;

le court, moyen et long terme.
Le contrat MCO est établi pour le soutien d'unetelis
d’équipements appelésst drivers On distinguera :
les équipements critiques : équipements dont |
panne impacte fortement la disponibilit¢ du
véhicule ;
les équipements ayant un co(t d'achat et d
remplacement important.

La plupart degost driversproviennent d’un vaste réseau de

fournisseurs. Leurs performances en matiére ddiféabont
contrblées par les fournisseurs sur
conceptions et de leurs qualités production.
dimensionner le contrat MCO, le gestionnaire dutredme
dispose que du RETEX Equipements contenant les date
pose et de dépose desst driverssur un veéhicule. Le
RETEX Veéhicules ne contient que le cumul annuekdge
des véhicules renseigné par le client selon diffie
échelles (par exemple le nombre de kilométres cpaus, le
nombre de mois d'utilisation, le hombre d’heuregeuno, le
nombre d'utilisation d'une fonctionnalité, d'un $yme
d'armes,...).

L'approche retenue est décrite dans la Fig. Iagis:

lois des inter-occurrences de de
équipements ;

a partir du RETEX Véhicules, d'identifier des

panne

d’un

de prédire le besoin en équipement de rechange sur

la base des leur, , ; o
Pouf‘j interruption plus ou moins longues. Pour la gestil’'un

a partir du RETEX Equipements, de modéliser les

RETEX

Véhicules

Modéliser Classifier
les inter occurrences les profils d’'usage
de pannes l
r——=—=—V%——==-n
simulations I

simulations I

rE===—=T=-="
I Estimation du besoin |
| en équipements

I de rechange I

Fig. 1. Méthodologie retenue pour estimer le besoin enp&ménts de
rechange a partir du RETEX Equipements et du REVENXcules

Ill. CHOIX DE L'ECHELLE DE MESURE DES INTER

OCCURRENCES DE PANNE

Dans le secteur automobile classique, un véhictieendu
a des millions de clients et la garantie est limi$éit a une
durée apres l'achat (des dizaines de mois), sait asage
des centaines de milliers de kilometres), soit dewx. Ces
Imites correspondent a « la durée de vie utile es d
véhicules (i.e. durée avant vieillissement). Degmrsions de
arantie permettent éventuellement de prolonggatantie.
our une flotte de véhicules, une centaine de uédscest
vendue a quelques clients et les contrats sontizinds
d’années, bien au dela de la durée de vie utile véaicules
§ont utilisés de maniére discontinue avec des @&sio

contrat de MCO d’une flotte de véhicules, I'usage @onc
naturellement la variable dimensionnant le besaipieces
de rechange. Les usages des véhicules sont atorsillis
régulierement. Les fonctionnalités des véhiculeantét
diverses (i.e. motorisation, propulsion, transnoissi
production d'électricité, défense,...), plusieurs d@llgs de
mesure d’'usage ont été renseignées dans la baRETEX
Equipements. La complexité du traitement nous etdilprs
a nous interroger sur le choix d'une échelle de umes
d'usage rendant au mieux compte de la défaillanee d
I'équipement. Si pour certains équipements le clibixne
échelle de mesure est explicite (nombre de kilogsepour

Jes roues, nombre d’heures pour les batteries, rordb

coups tirés pour un systeme d’'armes, etc.) powrtaa le
choix est moins clair.

profils de mission selon Fintensite d'usage desDe nombreux travaux abordent l'estimation du flug d

N

véhicules, a l'aide d'une classification
supervisée.

On modélise alors

non-

arrété par I'usage du véhicule selon le profil desion. La
loi du processus de renouvellement n'est pas abdess
Nous proposons alors de le simuler afin d'obtenir u

intervalle de confiance du besoin en équipements dﬁonnées

rechange selon le profil d'usage du véhicule.
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le nombre de défaillances de
équipements a l'aide d'un processus de renouvelieme

pieces de rechange avec deux variables, en gdiégmlen

mois et les kilométres parcourus cf. [7]-[10]. Masu

Yinterrogent sur le choix d’'une « bonne échelleOn

trouvera dans Duchesne [10], une tentative pouwnee a
cette question a partir d'une étude bibliographigDans
leur conclusion, les auteurs proposent de retesirctiteres
suivants : « I'’échelle de mesure doit captureraidation des
de panne et étre facilement interprétabterenes
de fiabilité ». Les modeles de Cox intégrant pluse
covariables ont été utilisés (voir [11] par exempl®i ces
modeles mesurent bien la variabilité des donndgssant
difficilement interprétables en termes de vieiktisgent de
I'équipement : par exemple ils ne permettent pasalbgie
entre divers équipements. La méme remarque peufadte
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pour les modeles utilisant une échelle synthétiquieest
combinaison linéaire de diverses échelles (voirefdP] par
exemple).
Une des contributions de ce travail est alors dpgser une
méthode pour sélectionner I'échelle « expliquantréeux »
la défaillance de I'équipement. L'idée est alongtitiser des
arbres de décision, pour sélectionner la variabl@lls «
importante » dans la classification « panne / remmp » des
équipements. Afin d'illustrer la méthode, nousisdifons a
titre d’exemple les données d'un équipement pditicu
(voir Fig. 2).
Soit Y I'état de I'équipement :;

v { 1 si I'équipement est en panne ;

0 sinon.
Notons X= (R, P, Ps), les trois mesures d’'usage d'un
équipement (voir Fig. 2). Pour des raisons confidété
elles ne seront pas explicitées.

THN 0 S00 10000 1000 20000 25000 o wm e s

Fig. 2. Mesures d'usage d’'un équipement.

L'algorithme CART (Classification And Regression Trges
est une méthode statistique introduite par Breifd2h Le
principe général de CART est de partitionner rdearaent
les équipements de facon binaire en fonction deuxade
X, puis de déterminer une sous-partition « optimaldes
équipements en termes de Y. La partition optimateators
un noeud de l'arbre. Le critere d’optimalité utilieé et la
minimisation de I'indice de Gini cf. [13]: les nasugont les
sous-partitions les plus homogénes du point de daida
panne. Le premier nceud étant la racine et les atsrigs
feuilles de I'arbre. Les variables de X qui interwent dans
les premiéres découpes de l'arbre sont les vasdbteplus
utiles pour expliquer Y : en effet, plus une démugst
proche de la racine plus la décroissance de I'bgémeéité
est importante. On peut définir 'importance d’'waiable,
selon Breiman, en évaluant, en chaque nceud, latiédu
d’hétérogénéité engendrée par l'usage de la décagpe
substitution portant sur cette variable puis ensesimant
sur tous les nceuds. A partir de la Fig. 3, on etesjue P
est la variable la plus importante pour expliq@epanne de
I'équipement considéré.

o ) G2 ) ca )
Conea)  (Gonsum)  (Garaues Chon) (e
7| || [Ga 31 05| [o04e0
% 2% % (e =

Fig. 3. Arbre CART et importance des variable

Variable importance

IV. MODELISATION DES INTERARRIVEES DE PANNE N
EQUIPEMENT

Depuis plus de cinquante ans, les distributiond\abull
sont largement utilisées pour modéliser les donrdes
durées de vie dans les applications industricleseffet, les
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distributions de Weibull présentent un taux de léfeces
décroissant, constant ou croissant, ce qui les aelagtes a
la modélisation de données de défaillance compléxais
[14]). Ici, des véhicules ont été déployés sur derain
pendant plusieurs années et utilisés dans destmordirés
variées (pistes, terrains accidentés et en penje,Par
conséquent, la durée de vie des équipements asréade
de défaillance variés. Ces diverses sources dahikté ne
sont pas observées. A partir de l'analyse de l& lo&s
données des défaillances des équipements, troielesd
sont été alors considérés :

e un modeéle simple d'une loi de Weibull & deux
paramétres (SW) avec une fonction de densité de
probabilité :

.J‘\ Jj
4

Fx(x)= Fwiz|3.n)=1—¢ (
ou B est le parameétre de formergést le parameétre
d’échelle ;

« un modéle de deux
concurrence (CRW):

lois de Weibull en

Fx(z)=1—(1 — Fw(z|f1,m))(1 — Fw(x|52,m))

la défaillance de I'’équipement est due a deux
causes possibles ;
« un mélange de deux lois de Weibull (MixW):

Fx(r) =« f'1i1'f.i.'|_i'31 )+ (1 —a) Fyw(x|F2,m2)

Pour un équpement donné il existe deux sous
populations ayant des durées de vie différentes, pa
exemple deux versions de I'équipement.

Il nous faut alors

e estimer les paramétres du modéle ;

e sélectionner le modeéle qui ajuste au mieux les
données : on utilise pour cela les criteres de
sélection de modeles AIC et BIC.

Il faut noter que les méthodes classiques d’esiimatont
difficiles a mettre en ceuvre pour une loi de WdibTibut
d’'abord, il n'y a pas de calcul explicite de I'estiteur du
maximum de vraisemblance du paramétre de fgnpeur
une simple loi de Weibull: il faut recourir a une
approximation numérique (cf. [14]). D’autre partdans
notre étude les taux de censures dépassent les Papao.
conséquent I'estimateur du maximum de vraisemblaste
trés fortement biaisé. Par ailleurs pour le modiddois de
Weibull en concurrence, on ne connait pas la caegséa
panne de I'’équipement. Idem, pour le mélange de dei
Weibull, on ne sait pas a quelle sous populatigragient
I'équipement défaillant. Dans cette situation denrdies
fortement censurées et de données manquantesritailge
EM et sa version stochastique S-EM sont alors
particulierement adaptées (cf. [15], [16] et [17]).
Malheureusement le taux de censure important nmegier
pas d'obtenir des résultats satisfaisants. On gleus avoir
recourt aux méthodes bayésiennes (cf. [18]). it'de se
donner des informations sur les parameétres sounsefate
distributiona priori. Il s'agit soit d'informations d’experts
ou issues d'études antérieures. En utilisant lanfite de
Bayes, on obtient alors la laiposteriorides paramétres, c.-
a-d. connaissant les données. On obtient alors une
estimation des parameétres en minimisant une fomaiie
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perte intégrée sur la l@ posteriori Dans le cas des trois On trouvera dans Bacha [22] pour le modéle CRW et
modeles considérés (SW, CRW et MixW), il n'existssgle  Ducros [23] pour le modéle MixW le détail de la enien
loi a priori permettant d'obtenir la loi a posterioride ceuvre de la méthode BRM. Cette méthode a I'avantage
maniére explicite (cf. [19]). Pour obtenir une esttion des d’étre non-itérative et donne d’excellents résaltaiéme
parametres, il faut soit avoir recourt & des appnakons, avec des taux de censure élevés.
soit utiliser des méthodes MCMC (cf. [20]). Pours le Parmi les trois modeles SW, CRW et MixW, pour
modeles CRW et MixW, le nombre de paramétresélectionner celui ajustant le mieux les donnéesjsn
importants et le taux élevé de censure rendent legtilisons ensuite les criteres de vraisemblancealsires
convergences des algorithmes MCMC extrémemenflC (cf. [24] et [25]). Ces criteres sélectionnéatmodele
longues. Nous proposons alors dutiliser la méthode’ajustant le mieux aux données (meilleur biaig)t ten
Bayesian Restoration MaximizatigBRM). Il s’agit d'une ayant le moins de paramétres a estimer (meillatiance).
méthode d’estimation basée sur I'échantillonnaggéian ]
(cf. [21]). V. IDENTIFICATION DE PROFILS DUSAGE DES VEHICULES
1. Bayesian step les paramétre® sont simulés a Parfois, certains véhicules peuvent passer d'uitisatibn
partir d'une loia priori T(6) (voir Fig. 4) ; nominale de la flotte & une utilisation intensigelon le
2. Restoration step les variables manquantes Z (i.e. profil de la mission. Ces différentes intensitéasdige ont
les données censurées, les causes de panne poutlfie incidence sur la variabilité de la demande iéees
modéle CRW et la sous-population dont est issué€létachées et doivent étre prise en compte darsriaon.
I'équipement défaillant pour le modéle MixW) sont Malheureusement, le profil de la mission n'estreaseigné
simulées conditionnellement aux parameétr83 ( Par le client dans la base de données des vehidubass
échantillonnés a I'étape précédente et aux donnéd¥ocedons alors a une classification des usageREAEX
observées Y. Véhicules afin d'identifier des profils d'usage’aide d’'une
3. Maximization step A I'instar de I'algorithme EM, classification non supervisée. Nous utilisons a&ciméthode
on maximise alors la vraisemblance, complétée dedesk-meangcf. [13]). La Fig. 6 donne une classification en
données manquantes simulées précédemment. IdgUX classes : un profil d’'usage nominal et d’'usatgsif.
risque intégré selon la la posteriori est alors
estimé a l'aide d’'un échantillonnage préférentigl wlod Lol
(cf. [20]). La loi empirique des estimateurs du 3 ‘
maximum de vraisemblance complétéed|l(2) «
sert alors de loi d’importance (voir Fig. 5).

Fig. 6. Identification des profils d'usages a l'aide d’ulassification non
supervisée. A gauche le profil nominal et le privfiensif.

VI. ESTIMATION DU BESOIN EN PIECE DE RECHANGE

Pour un équipement donné, on a sélectionné undléctee
mesure et un modéle de loi pour les inter-occugsnie
panne (voir Fig. 1). Pour un profil de mission dénon
simule alors le nombre de défaillances sur le nembr
; : d’années du contrat (voir algorithme Fig.7).

Algorithm 1: Failures simulation algorithm
Initialisation: N « 0

Scale 2

Shape 2

Fi

. 4. Les parametresB(n) d’'une loi de Weibull sont échantillonnés a
partir de la loia priori T(B,n). Les pointillés indiquent la valeur des
paramétres utilisés pour la simulation. U 4 vehicle usage during a period

X 4+ equipment usage until failure

while X < U do

N« N+1

U+U-X

X + equipment usage until failure
end

return N

a

Scale 2

MLE R sample Fig. 7. Algorithme de simulation du nombre de pannes poumr u
équipement et un profil de mission.

On peut alors construire un intervalle de confidmmetstrap
pour le besoin en piéces de rechange pour chaqée ate
o contrat. A partir de données réelles sur un équimgm
spez l'analyse de données permet de retenir un modele de
ig. 5. La loi empirique des estimateurs de maximum dedisemblance ~Mélange : une sous-population d’équipements avex de
complétée. Elle sert de loi d'importance pour estite risqué intégré  inter-occurrences de panne distribuées selon uheldo

selon la loia posteriori Les pointillés indiquent la valeur des \weipull W(2 ; 2000) et une autre sous-populationstituée
paramétres utilisés pour la simulation. '

F
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d’équipements moins fiables, avec une loi de Weibulun seul mode de défaillance, un modéle de lois @Ml
W(4 ;1000). On estime alors le besoin en piéces den concurrence lorsque les équipements présentamnt d
rechange sur 20 ans de contrat MCO avec les dpastye modes de défaillance, et enfin un mélange de las d

Profile d’'usage des véhicules : Profile d’usage des véhicules :

profils de mission (voir Fig. 6 graphique de gayche Weibull pour une population hétérogéne d'équipement
. Deux profils d'usages ont été identifies a l'aidaung
: classification des données d'usages des véhicules.
P ’ a8 L’'approche basée sur la simulation permet ainsbiioir
o2 : I des intervalles de confiance du besoin en piecesa®nge
L B au court du temps, a partir d'hypothéses réalistesles
défaillances des équipements et l'utilisation désiocules.

niominal stintonsive nomialietintensive En intégrant ces deux différents facteurs de calfilades
Durée deviede lequipement: | Burée deviede lequipements ans, nous fournissons un outil flexible de priseddeision
W(B = 2;1 = 2000) W(B = 2;7 = 2000) pour préparer ou gérer un contrat MCO pour uneeflde
W(B = 4;n = 1000) véhicules.
Fig. 8. Comparaison du besoin pour deux modéles de durééeddun ACKNOWLEDGMENT

équipement.

Les auteurs remercient Gilles CELEUX directeur de
Dans un second temps, nous avons alors évaluéstenbe recherche émérite a Inria, pour ces précieux clnsei

dans le cas ou les équipements les moins fiabdgsnétous
remplacés. On constate une réduction du besoin Figi 8
graphique de droite). On voit ainsi qu'il est pbgsi
d’évaluer le gain d'une telle opération de mainte®a [1]
préventive.

Nous avons ensuite comparé le besoin dans le eas d’'[2]
profil de mission uniguement nominal. On constat@sa
une réduction du besoin (voir Fig. 9). Cela peraiati de (3]
dimensionner un contrat MCO pour un type de prdél

mission. [4]
Profile d’usage des véhicules : Profile d’usage des véhicules :
nominal et intensive nominal 6
Durée de vie de I'équipement : Durée de vie de I'équipement : (6]
W(B =2;n=2000) W(p = 2;n=2000)

Fig. 9. Comparaison du besoin pour deux types de profisatje d'un  [7]
véhicule.

CONCLUSION
. L , (8]
Dans cet article, nous nous sommes intéressésraracde

maintenance en conditions opérationnelles d'un piErc
véhicules (MCO). Pendant toute la durée du contrag  [9]
disponibilité maximale des véhicules est garantiessdes
conditions d'usage. Le contrat couvre le besoipiégce de
) . e o 10]
rechange d'une liste d'équipements critiques pendah
plusieurs dizaines d’années. Dans ce contextessiom des 19
stocks de piéces détachées est particulieremeftildifen
raison de plusieurs facteurs d'instabilité du besai fil du
temps. En particulier, I'hétérogénéité du vieillisent des [12]
équipements et I'hétérogénéité des profils d'usdgs
véhicules sont deux principaux facteurs impactaat
variabilité du besoin en équipement de rechange. [14]
Pour dimensionner le contrat, nous avons utilisé& un
méthode de simulation du besoin basée d'une part sps
lanalyse statistique du RETEX des inter-occurrende
pannes des équipements; d'autre part sur Il'analyse
statistique du RETEX des usages des véhicules. r Pol#®l
modéliser I'hétérogénéité des modes de défaillamois
modéles de Weibull ont été utilisés. Une loi de bu#i
simple pour une population homogéne d'équipemerds a

[ [23]

(17]
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