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Introduction Générale

Depuis une dizaine d’années, les activités liées a la siireté de fonctionnement ont
pris une place prépondérante dans le domaine de lindustrie. Par ailleurs, afin
d’assurer le maintien du systeme en fonction et sans incidents majeurs, l'intérét
de disposer de stratégies et de moyens de prévention demeure de plus en plus
vital.

Dans ce cadre, de nombreuses études académiques et industrielles ont été menées
dans le domaine de la fiabilité et de la siireté de fonctionnement. Ces travaux
se sont intéressées essentiellement a ’étude des systemes et de leur dynamique
de dégradation, en vue de décider des opérations de maintenance préventive les
plus adéquates a entreprendre pour limiter les défaillances des systemes.

Néanmoins, cette prise de décision n’est pas souvent évidente compte tenu du
nombre important d’actions de maintenance, des contraintes budgétaires et logis-
tiques et de U'horizon temporel de U'étude. Il devient alors indispensable de dispo-
ser d'outils et de méthodes permettant d’aider les décideurs pour une meilleure
planification et optimisation des procédures de maintenance.

Les travaux de cette thése partent par ailleurs du constat que dans plusieurs
applications de lindustrie, le besoin de stratégies de maintenance assurant a la
fois une sécurité optimale et une rentabilité maximale demeure de plus en plus
croissant. En outre, ce besoin conduit a se référer non seulement a l'expérience
des experts, mais aussi aux résultats numériques obtenus via la résolution des
problemes d’optimisation. Dans les applications réelles, les problemes d’optimisa-
tion sont souvent de grande dimension faisant intervenir plusieurs parametres.
Par conséquent, le temps de calcul des méthodes doptimisation exacte explose.
De plus, le développement des méthodes d’optimisation exacte exige des informa-
tions sur la forme et la nature de la ou les fonction(s) objectif(s) a optimiser, ce
qui est n'est pas toujours possible.

Dans ce contexte, les métaheuristiques s’averent une alternative intéressante dans
la mesure ol d’'une part, elles sacrifient la complétude de la résolution au profit
de lefficacité et du temps de calcul et d’autre part elle s’appliquent a un tres large
panel de problemes.

La plupart des métaheuristiques sont d’inspiration biologique, physique ou gé-
nétique. Parmi elles, nous pouvons citer les algorithmes génétiques (évolution-
naires), le recuit simulé, la recherche tabou, loptimisation par essaim particu-
laires et L'optimisation par colonie de fourmis. Ces algorithmes se déclinent en
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général en deux types selon la nature du probleme d’optimisation traité : mono-
objectif ou multiobjectif.

En effet, dans certains domaines critiques de l'industrie, l'optimisation consiste
a optimiser non seulement un seul critere mais plutdt simultanément plusieurs
criteres qui sont parfois conflictuels. La complexité et l'automatisation des équi-
pements employés dans les milieux industriels exigent donc une gestion de main-
tenance accrue afin de garantir un niveau de service optimal en termes de fiabilité
et de disponibilité. Toutefois, cette garantie d’optimalité a un cotit trés élevé, ce
qui est contraignant. En pratique, cela se traduit par la recherche d'une politique
de maintenance réalisant un compromis acceptable entre la disponibilité, la sécu-
rité du systeme et de son environnement et les coilts associés a son entretien. ...

Dans son objectif de proposer une démarche de résolution d'un probleme d’opti-
misation de la maintenance préventive, ce manuscrit de these fournit une métho-
dologie de résolution du probleme d’optimisation des politiques de maintenance
préventive systématique appliquée dans le domaine ferroviaire a la prévention
des ruptures de rails. Le raisonnement de cette méthodologie s’organise autour
de trois étapes principales :

1. Modélisation de l’évolution des comportements des états des composants
constituant le systeme, i.e, connaitre les mécanismes de dégradation des
composants et formalisation des opérations de maintenance.

2. Formalisation d’'un modele d’évaluation de politiques de maintenance te-
nant compte aussi bien du facteur siireté de fonctionnement du systeme
que du facteur économique conséquent aux procédures de gestion de la
maintenance (colits de réparation, de diagnostic, d'indisponibilité).

3. Optimisation des parametres de configuration des politiques de mainte-
nance préventive systématique afin d’optimiser un ou plusieurs criteres.
Ces critéres sont définis sur la base du modele d’évaluation des politiques
de maintenance proposé dans l’étape précédente.

Ces travaux de theése ont été préparés au sein du Laboratoire Génie des Ré-
seaux de Transports Terrestres et Informatique Avancée de l'institut francais des
sciences et technologies des transport, de l'aménagement et des réseaux (IFST-
TAR), sous la direction de M. Patrice Aknin, directeur de recherche (IFSTTAR)
et la co-direction de M. Patrick STARRY Professeur des Universités (UPEC).

Le manuscrit se divise principalement en trois parties.

La premiere, réunissant les deux premiers chapitres, est consacrée a l’étude des
approches de modélisation de la dégradation et d’évaluation des politiques de
maintenance. La deuxiéme partie rapporte la contribution a l'application des mé-
taheuristiques a l'optimisation mono-objectif et multiobjectif de la maintenance
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préventive. Elle fait U'objet des chapitres 3 et 4. Enfin, la derniere partie illustre
l'application des algorithmes proposés pour la résolution du probleme d’optimisa-
tion de la maintenance pour la prévention des ruptures de rails. Elle concerne le
chapitre 5.

Le premier chapitre présente une étude des méthodes de modélisation de la dégra-
dation. L’accent a été mis sur l'approche de modélisation par modeles graphiques
probabilistes, notamment les modeles graphiques de durée. C’est en se basant sur
ce dernier que nous proposons un modele d’évaluation des politiques de mainte-
nance.

Le deuxieme chapitre porte sur 'évaluation des politiques de maintenance. Les
développements présentés dans ce chapitre ont abouti a la formalisation d’une
fonction d'utilité. Cette derniere permet la quantification des stratégies de main-
tenance complexes appliquées a des systemes multi-composants. Elle doit prendre
en compte, a la fois, des contraintes économiques et des exigences de siireté de
fonctionnement.

Le troisieme chapitre est consacré a la présentation d'un état de lart des mé-
taheuristiques les plus récentes. Une présentation non-exhaustive des approches
générales de résolution de l'optimisation a été effectuée. Par la suite, nous défi-
nissons le probleme d’optimisation, son vocabulaire et les notions relatives. Nous
finissons ce chapitre par la description de différents types de métaheuristiques.

Le quatrieme chapitre se compose essentiellement de deux parties. La premiere
concerne l'optimisation mono-objectif. Des métaheuristiques mono-objectifs adap-
tées aux problemes d’optimisation de la maintenance préventive systématique ont
été développées. Le premier algorithme proposé est un algorithme génétique se
déclinant en deux variantes. Les opérateurs de reproduction et les techniques de
diversification ont été adaptés dans chaque algorithme afin de guider la recherche
des solutions optimales au gré du type de la politique de maintenance préventive
a optimiser. Le deuxieme algorithme est un recuit simulé modifié. Ce dernier se
distingue par sa technique hybride de recherche de voisinage.

Dans la deuxieme partie du chapitre quatre loptimisation multiobjectif a é&té
abordée. Deux métaheuristiques multiobjectif sont proposées. Dans le premier
algorithme qui est inspiré de lalgorithme ev-MOGA, la subdivision de l'espace
des objectifs est dynamique. Les opérateurs de reproduction ont été a leur tour
adaptés afin de mieux tenir compte du contexte de l'optimisation et de l'anatomie
de la solution candidate. Le second algorithme, le NSGAII-modifié, définit une
nouvelle procédure d’élimination des solutions non-dominées.

Le chapitre 5, présente l'application de la méthodologie de résolution de lopti-
misation de la maintenance d’'un systéme, a un probleme réel de maintenance
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d'une voie ferée et plus particulierement du rail. Les différentes étapes de cette
méthodologie sont décrites en commencant par la représentation et la modélisa-
tion de la dégradation de la voie puis l'évaluation de la maintenance et enfin
l'optimisation des parametres de la stratégie de maintenance déployée.



CHAPITRE I

Modélisation de la dynamique
de dégradation des systemes
complexes

Sommaire
1.1 Introduction . ... ... . ... ... ... S
1.2 Modeles a dégradation continue . . . . .. ... ........... 6
1.3 Modeles a dégradation discrete . . ... ... ... ......... 15
1.4 Modeles graphiques probabilistes temporels . ... ... ... .. 20
1.5 Conclusion . ... ... ... ... ... 37

1.1 Introduction

La dégradation d'un systeme se traduit par lévolution progressive et parfois
irréversible de son état ce qui conduit a la diminution des marges de siireté
nécessaires pour assurer son bon fonctionnement. L.a modélisation de la dégra-
dation des systemes est capitale pour la maitrise des risques industriels, pour
la gestion de leur durée de vie, pour Uoptimisation des opérations d’inspection,
de maintenance et de réparation, ainsi que pour le choix des engagements des
constructeurs sur la garantie de leurs équipements.

Toutefois, le manque de données, les incertitudes sur les propriétés physiques
des composants du systeme étudié et les variations des conditions d’exploita-
tion conduisent a des incertitudes plus ou moins importantes qui se répercutent
immanquablement sur les méthodes d’évaluation de la dégradation réelle. Ceci
rend difficile la prise de décision quant a une intervention appropriée. Cette si-
tuation est aggravée lorsque les enjeux sont importants en terme de sécurité, les
données rares, l'observation courante éloignée de la prévision et les conditions
d’exploitation ne sont pas bien controlées. Ce constat ne fait qu'accroitre l'intérét
de disposer d'une méthodologie de modélisation de la dégradation des systemes
complexes.
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1.2 Modeles a dégradation continue

Les modeles a dégradation continue tentent de modéliser l'évolution au cours
du temps de la dégradation. Pour les systemes croissants non auto-réparable,
les états sont alors les résultats des réalisations d’'un processus stochastiques a
trajectoires monotones croissantes. Pour une estimation pertinente, il est né-
cessaire donc de connaitre la loi d’accroissement de dégradation entre deux
instants consécutifs pour pouvoir estimer le niveau de dégradation a toute
date [Park 1988] (voir figure 1.1).

Selon [Barlow 1987], la dégradation est généralement supposée étre un processus

X(t) A

Défaillance

™\

T l< > < >
Fonctionnement Panne

>

Tt Temps
Ficure 1.1 - Représentation d'un exemple de trajectoire d’états d'un modele a
dégradation continue

markovien. La dégradation a un instant t donné ne dépend que du niveau de
dégradation a l'instant t — ot précédent, et de de l'intervalle de temps 0t entre les
deux instants. Cette hypothese est justifiée si la seule information disponible sur
l'état du systeme est l'accroissement de la dégradation du systeme entre ces deux
instants [Castanier 2001].

Pour des systemes a dégradation progressive, le taux de dégradation conditionnel
a l'état courant A (t) a été défini dans [Deloux 2008] de maniere analogue au
taux de défaillance A(t) :

Pty <t+6t) | 7y > t)

Alt) = 5&@0 5t 1y
At) = 5&310 P(X(t+ ot) 26: | X(t) =x) 1.2)

tel que, x, le niveau courant de dégradation, est strictement inférieur au seuil
de défaillance t. X(t) représente la dégradation sur un intervalle de temps de



1.2. Modeles a dégradation continue 3

longueur t.

Au vu, des propriétés de stationnarité et d'indépendance des accroissements, Les
processus de Lévy [Asmussen 2003] conviennent pour la modélisation de la
dégradation. La classe des processus de Lévy! réunit des processus largement
étudiés dans la littérature [Ross 1993] : le processus gamma, le processus de
Poisson composé et le processus de Weiner. Chacun de ces processus a temps
continu a des particularités qui rendent son choix plus approprié¢ dans certains
cas.

L’apprentissage des modeles de dégradation peut se baser sur les instants de dé-
faillance ou/et les mesures de dégradation. Le processus permettant l'observation
des instants de défaillance peut étre onéreux a mettre en place et souvent tres
long a réaliser (pour des systemes tres fiables) si les essais ne se font pas de
maniere accélérée. Par conséquent, l'utilisation de lestimation des mesures de
dégradation avant défaillance devient intéressante surtout si on considere plutot
les mesures des accroissements de dégradation qui sont indépendants. Cepen-
dant, ces deux types d’observations peuvent étre utilisées conjointement comme
dans [Nelson 1990].

1.2.1 Le processus de Wiener

Le processus de Wiener [Revuz 2004, Liao 2006, Nikulin 2006, Baussaron 2010]
est souvent utilis€ pour modéliser et rendre compte du mouvement brownien
(MB), le "bruit", Valéa pur, Uerreur de mesure physique...

Historiquement, il a été introduit pour la modélisation du mouvement irrégulier
de particules de pollen en suspension dans l’eau, observées par Robert Brown. En
1920, Norbert Wiener a été le premier a proposer une définition mathématique de
ce type de processus. Le processus de Wiener est souvent utilisé en mathématique
appliquée, en physique et en économie : description du comportement thermody-
namique des gaz, des phénomenes de diffusion, des modeles mathématiques de
la finance, équations différentielles stochastiques .

Définition 1.2.1 On considére un espace de probabilité (Q, F,P). Un processus
(Bt)i>0 est un processus de Wiener standard s’il satisfait les propriétés suivantes :

1. Bo(w) = 0 pour tout w € Q
2. t — (By(w)) est une fonction continue, Yw € Q

3. Les accroissements de (Bi)i>o sont indépendants et pour toutt >0 et h >0
Biyn — By suit la loi normale N'(0,h).

1. un processus de Lévy est un processus stochastique, dont les accroissements sont station-
naires et indépendants
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De par cette définition, le processus de Wiener permet deffectuer et de sim-
plifier certains calculs. Il est aussi utile a la modélisation parce quil hé-
rite des propriétés des processus de Markov; il peut aussi étre utilisé comme
brique élémentaire pour la constructions de processus plus élaborés tel que
le processus d’Ornstein-Uhlenbeck (qui peut représenter par exemple la vitesse
d'une particule dans un milieuw visqueux, soumise a des variations désordon-
nées dues aux chocs des molécules) ou bien le processus de Wiener avec dérive
[Doksum 1992, Doksum 1995, Padgett 2004, Whitmore 1998].

Définition 1.2.2 Mouvement brownien avec dérive) Soit (Bi)i>o un mouve-
ment brownien standard. Nous appelons mouvement brownien avec dérive le pro-
cessus (Wy)>o Vvérifiant :

Wyo=0 t=0
Wi =0Bi+ut vt>0

1.3)

oll | est une constante réelle appelée drift et 0% (o > 0) le coefficient de diffusion.
La variable aléatoire W, est une v.a gaussienne d’espérance |t et de variance o°t.

Le processus se comporte comme un mouvement brownien mais avec une ten-
dance, positive ou négative selon la valeur du coefficient pu. Ce processus a €été
utilisé par exemple pour modéliser l'évolution de l'espérance de l'état d'un sys-
teme de freinage et illustrer la politique d'unique inspection pour lentretien des
plaquettes de frein d’'une automobile [Crowder 2007]. Dans cette situation, il est
trés important de résoudre des problemes liés au temps d’atteinte d’une barriere
fixe comme le dépassement de la fiabilité d'un seuil sécuritaire qui correspond
a une panne. Donc le systeme est considéré en panne dés que le processus W,
atteint une valeur seuil a € R.

Ainsi, le premier temps de passage T, ( temps d’atteinte) d'une valeur a > 0,
appelée aussi seuil de défaillance, est définit ci-dessous. Nous supposons que le
coefficient de drift i est strictement positif.

Te=inf{t >0: W; > a} 1.4)

Le mouvement brownien a un temps fixé t > 0 suit une loi normale A (ut, 0%t);
a l'inverse, le premier temps de passage, en lequel le mouvement brownien atteint
un niveau donnée est étroitement li€é a une distribution gaussienne inverse
[Folks 1978] 1G(a/u, a®/o?).

La fonction de densité de T, est donnée par :
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a (ut — a)?
t) = —— ——), t>0 1.5
g(l( ) O_\/ﬁexp( 20_2_t ) > ( )
et la fonction de répartition de T, est :
—a+ ut ua/o? gy A — 1t
Got) =0(————— )+ et D(———), t =0 1.6
a(t) = Of e ) ( s ) (1.6)

Dans ce modele, les accroissements ne sont pas nécessairement positifs ce qui
peut étre inadapté a la modélisation de certains phénomenes comme la modé-
lisation de phénomenes de dégradation monotones ( propagation d'une fissure,
usure d’une piece ...). Pour un tel modele, a U'évidence, les accroissements ne
sont pas nécessairement positifs, ce qui peut dans certains cas étre incompatible
avec le phénomene modélisé ou mesuré. Par conséquent ce modele peut étre in-
adapté a la modélisation de phénomenes de dégradation monotones tels que la
propagation d’une fissure, ou encore l'usure d’une piece.

Exemple 1.2.1 Soit un systéme multi-composants, multi-états telqu'un systeme
mécanique de distribution de fluide (SMDF). Le systeme est composé sommaire-
ment de deux unités A et B, montées en série, initialement neuves.

On suppose que la dégradation de chacune des unités du systeme est modélisée

entrée
>

Unité A Unité B

FiGure 1.2 - Systeme a deux unités

par un processus de Wiener avec tendance. Il s'agit ici destimer les parametres
des processus de dégradations des unités A et B.

Soit W un processus de Wiener a tendance linéaire et qui modélise la dynamique
de dégradation de l'unité A. Soit a > 0 le seuil de défaillance.

En observant le temps d’atteinte de la valeur a pour m processus de Wiener avec
tendances indépendantes, on a wy, ..., Wy, variables aléatoires. La distribution des
instants de défaillance est une loi gaussienne inverse 1G(n,\) Pour chaque unité,
m valeurs de dégradations sont observées w; = W(t;) ot 0 < t1 < --- <ty sont
les instants d’observation i. Les méthodes d’estimation des parametres classiques
comme la méthode du maximum de vraisemblance, les estimateurs empiriques et
la méthode des moments peuvent étre utilisées. Nous utilisons la méthode du
maximum de vraisemblance parce qu’elle présente plusieurs avantages :
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- Dans de nombreux cas pratiques, il est plus facile doptimiser

In(L(wi,...,wn;0)) et souvent lestimateur 0 résout le systeme
olnL A
W(Wb ooy Win; 0) 1.7)

- L’écart-type des estimations peut étre estimé lorsque la longueur m de la série
chronologique est grande. En effet, la matrice de variances-covariances de 0 est
approchée par :

B 9%In(L)
= _1/< 00:06;

- Il est possible de calculer des intervalles de confiance et d'exécuter des tests d’hy-

(Wi e ey Wi @)) (1.8)

pothéses puisque la loi 0—0 est approximativement une loi normale d’espérance
nulle et de variance & lorsque m est grand.

- Si la quantité que l'on souhaite estimer est une transformation des parametres,
x =g(0), alors & = g(@) et l'estimateur de la variance de l'estimateur & de « est

o —

vgr(\&) = ¢'(8)var(0)
Les parametres n et A sont obtenus par maximisation de la log-vraisemblance :

m
_ Aw; —n)?
In(Lm,A) = In(A™2 (27[w-) V2exp(— =t —2))
= (Wi —m)?
= 4 A—=) (2 = 1.9
n Z m/v ; e 1.9)
d AN e (wi—1)? A = (i —
o e oW Nt ow
alors . . .
1 1 1
=Y witn) ——2m=-m+n) — 1.11)
L i Vi o Vi
d’oi .
1
fi = aZwi:w (112)

En fixant m = w, A peut étre obtenu en résolvant I'équation suivante :

oA~ 2w? = ' i

2\ .
m 1 & le 1 m
= —— =y — 4= 1.1
2N 2wl & Wi 2L wi T w (113)
dou .
~ 1 1 1
A= — i 1.14
=M Evibrr) (114)
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1.2.2 Le processus Gamma

Le processus gamma est un processus de chocs & temps continu et a accroisse-
ments indépendants et stationnaires? qui décrit des trajectoires de dégradation
constante. Ses trajectoires sont continues a droite et admettent des limites a
gauche.

Le processus gamma est fréquemment utilisé dans la littérature pour modéliser
les mécanismes de vieillissement qui sont par nature lents, continus, progres-
sifs et non résorbables [Abdel-Hameed 1975]. Son utilisation dans cette optique a
été justifiée dans plusieurs travaux, notamment dans [Noortwijk 2009]. Ce pro-
cessus est essentiellement adapté pour modéliser la phase de propagation des
dégradations monotones et croissantes dans le temps comme la corrosion, la
propagation de fissures ou l'érosion. Il convient aussi trés bien pour la mo-
délisation de la variabilité temporelle de détérioration et pour la détermina-
tion des décisions de maintenance et d’inspection optimales [Castanier 2003],
[Crowder 2007], [Dieulle 2003], [Kong 1997]. Ce choix de modélisation suppose
nécessairement que l’état du systeme a travers le temps ne s’améliore pas et qu’il
est impossible au systeme de retrouver son état initial ou un état précédent sans
intervention de maintenance. Plusieurs travaux portant sur la maintenance et la
modélisation de la dégradation ont été menés avec le processus de gamma. A titre
d’exemple, nous citons d’'une part les travaux de [Crowder 2007], [Castanier 2005]
et de [Dieulle 2003], appliqués respectivement, pour la recherche de politiques de
maintenance préventive, la recherche de politiques de maintenance conditionnelle
a fréquence d’inspections non périodiques et la planification de maintenances sé-
quentielles. D’autre part, nous rappelons aussi les travaux de [Grall 2006] et de
[Liao 2006] qui illustrent le processus de gamma dans la recherche d'un seuil
de défaillance pour une politique de maintenance de systémes en surveillance
continue.

Définition 1.2.3 Le processus (Yi)i>o est un processus gamma homogene et sta-
tionnaire si :

1. Yo =0,

2. Pour toutn > 1 et tout 0 < t1 < tg < ... <ty , les accroissements Yy, Yy, —
Yy« .-y Yi, — Yi,—1 sont indépendants ;

3. Pour tout At > 0 ,t > 0, la loi de l'accroissement Yy ar — Yy est une loi
gamma Ga(xAt, ) ol «, B € R}

On dit que o est un parametre de forme et 3 un parametre d’échelle.

2. La loi des accroissements (propriétés statistiques caractérisées par des espérances mathéma-
tiques) est indépendante de L'age du processus
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Dans le cas d'un processus gamma non homogene, « est alors une fonction donnée,
monotone et croissante [Abdel-Hameed 1975], [Bagdonavicius 2001 ].

Pour t > 0, Y; suit la loi Ga(«t,3) homogene, de moyenne pw = ot/f, de
variance v¢ = at/p? et de densité :

B (xty at—1 e By

fat,p(y) = Mo t>0, y=0 1.15)

La fonction I' est définie par :
+o00
Nz) = J y* le Vdy (1.16)
0

Le taux de défaillance est défini par :
chttcxt—le—ﬁt

A1) =
O = T T (b o p (w)dly

117)

Toutes les caractéristiques situées ci-dessus rendent l'utilisation de ce processus
intéressante dans la modélisation des mécanismes de dégradation, mais ce n’est
pas sans difficultés. En effet les données disponibles pour la modélisation avec le
processus gamma sont généralement les données de mesure de l'état de dégrada-
tion d’'un composant et les dates des inspections. Néanmoins, l'obtention de ces
données en bonne et due forme n’est pas garantie car en réalité les inspections
sont effectuées de facon plus au moins réguliere et les défauts ne sont pas tou-
jours correctement identifiés.

Dans le domaine de la maintenance, le processus de Gamma est souvent utilisé
tout simplement comme un outil de modélisation a parametres connus ou faciles
a estimer dans le but d’optimiser la prise de décisions.

Exemple 1.2.2 Reprenons l'exemple du systéeme a deux unités. On suppose que
ces deux unités se dégradent chacune suivant un processus de gamma stationnaire
homogene Y; , i € {1,2}.

Le but est alors d’estimer les paramétres («, 3) de chaque processus Gamma Y;.

Les données pour l'estimation de ces parametres peuvent représenter m valeurs de
dégradation observées pour une unique trajectoire :

y;j = Y(t;) sont les observations et t;, Vj € {0,...m}, sont les instants dinspection
associes.

On considere alors les accroissements de dégradation Ay; = Y(t;) — Y(tj_1),j €
{1...m}. Les incréments de temps sont tous égaux At =t; —tj_1,j € {l...m}.
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Nous utilisons pour cet exemple, la méthode du maximum de vraisemblance.

La fonction de vraisemblance des accroissements Ay; ,j € {1...m} est donnée par :

Loy B) = ] fuavs(by;))

u
|
—_

B aAt

NaAt—1 —pAy;
F(O(At)(Ay]) e Py (118)

I
.:3

j=1

et la log-vraisemblance est :

In(L(x, B)) = Z(ocAt)ln([S) —In(I"(«At)) + (At — DIn(Ay;) — BAy;)  (1.19)
j=1
Or

m

%"‘(mc(a, B)) =) (AtIn(p) — At x p(xAt) + At In(Ay;)) (1.20)
j=1

a m
3 (incla ) = > (55"~ ayy) (121)
j=1
ot \ est la fonction Diagmma :
P(x) = rr((:)) 1.22)

Ve . S z
Par conséquence les estimateurs & et 3 de « et 3 sont obtenus en résolvant les
equations suivantes :

At =
m In(Qemr—) + At Y (In(Ay;) —h(&AL) =0 (1.23)
Zj:l Ay] j=1
La premiére équation (1.19) doit étre résolue par une méthode numérique telle que
la méthode de Newton.

1.2.3 Le processus de Poisson composé

Etant un processus de Lévy, le processus de Poisson composé est un processus
continu a droite, limité a gauche et a accroissements indépendants et station-
naire. Il correspond, alors, & un processus constant par morceaux qui saute aux
instants de sauts d’'un processus de Poisson standard, et dont les tailles de sauts
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sont des variables indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d) d'une loi
donnée [Rémi 2010].

Considérons un processus de Poisson (N¢)i>o d'intensité A > 0, de temps de sauts
Tn, €t une suite (Zn)nen+ de v.a. tel que :

(Z,,) est une suite de v.a i.i.d a valeurs dans R* et de loi v,.

1.
2. (N¢)t=0 est un processus de Poisson de parametre A indépendant de la suite
(Zn)nEN*-

On pose

N¢ 400
Xe=> Zi=) Zlpy(w) (1.24)
k=1 k=1

Définition 1.2.4 Le processus ((Xt)t=o0 est un processus de Poisson composé
dintensité A et de distribution de sauts v,.

(Xt)t=0 est alors a accroissements indépendants et stationnaires.

Le processus de poisson a était largement utilisé pour modéliser les phénomenes
de temps d’arrivée aléatoires (sinistres, clients, accident, trafic,... ), mais aussi
pour l'étude de fiabilité et de modélisation de dégradation. Citons par exemple
[Lam 2003] qui l'utilise pour modéliser la dégradation d'un systéme qui évolue
dans un environnement aléatoire afin de justifier leur modele de maintenance
basé sur un processus gé¢ométrique. Dans [Barbour 1993] les auteurs démontrent
que l'utilisation du processus de poisson composé pour la mesure de fiabilité est
eficace et peut L'étre aussi pour des systemes plus compliqué que celui étudié
dans leur étude et également, que l'utilisation de ce dernier pour l'approximation
de la fiabilité est souvent meilleure qu'avec une approche de processus de poisson
local.

Il apparait clairement que ces trois processus stochastiques a temps continu :
processus de Wiener, processus de Gamma et le processus de Poisson composé
partagent les mémes objectifs pour une modélisation fidele de la dynamique de
dégradation de systemes.

1.3 Modeles a dégradation discrete

Dans la plupart des situations physiques, le temps est une variable continue. Les
phénomenes comme le mouvement d’'une particule, l'apparition d’'une panne ou
l'usure d’'un composant mécanique sont donc des variables aléatoires qui peuvent
occuper n’‘importe quelle position temporelle.

Cependant, une discrétisation temporelle du temps simplifierait plus les calculs a
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condition que la description du modele soit correcte et que le passage du temps
discret au temps continu n’altére pas les résultats essentiels du probleme. Il suffit
alors de prendre une limite de pas de temps de discrétisation adéquate au pro-
bleme.

Dans les modeles a dégradation discrete l'ensemble possible des états du systeme
est fini. Chaque état désigne un niveau de dégradation du systeme. Ceci sup-
pose que le systeme se dégrade suivant un certain nombre d’états de dégradation
que l'on peut qualifier de transitoires et qui sont généralement classés par ordre
croissant de gravité allant du systéme neuf jusqu'a la défaillance.

Le systeme garde un méme état de dégradation pendant un durée de temps qui
varie selon plusieurs contextes (nature de la dégradation courante, type de sys-
teme, ... ). Un état de dégradation pourrait étre représenté donc sous forme
d'un palier de dégradation. Entre deux paliers de dégradation successifs, l'état
du systeme ne change pas. En revanche, en labsence d’interventions de mainte-
nance, ce dernier évolue toujours vers des états de plus en plus dégradés jusqu'a
la défaillance totale du systeme.

Dans tous ces modeles, il est également possible de prendre en compte des va-
riables influant sur la vitesse de dégradation des systemes (effets sur la ten-
dance, la variance, changement de l'échelle de temps, ...). Parmi les modeles
a dégradation discrete les plus répandus il y a le processus de poisson et les
processus markoviens ou semi-markoviens. Ces modeles peuvent étre utilisés
pour définir une politique de maintenance optimale selon un critere donné. Par
exemple, [Feldman 1977] modélise l'instant du saut (choc) par un processus semi-
markovien, en vue de définir une politique de remplacement optimale, minimisant
un certain colit. Dans [Castanier 2001], les processus markoviens sont utilisés
pour modéliser le processus d’évolution d'un systeme a dégradation graduelle.

La transition d'un état i & un autre état j du systeéme est gérée par un ma-
trice de transition. Le taux de transition est constant dans le cas markovien. Il
est fonction du temps dans le cas non markovien. L'estimation de cette matrice
de transition est d’autant plus délicate qu’elle nécessite généralement un grand
nombre de données de retours d’expérience.

1.3.1 Processus de poisson

Le processus de Poisson est un processus fréquemment utilis€ pour modéliser
les instants auxquels se produisent des phénomenes aléatoires, comme l'arrivée
d’appels téléphoniques ou encore les instants de pannes d'un équipement.

Ce modele doit décrire le nombre d’occurrence d'un événement aléatoire répétitif,
pendant un intervalle de temps donné. Il s’agit alors d’'un processus de comptage.
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Soit {N¢,t > 0} est un un processus de comptage. Ny représente le nombre d’évé-
nements qui se sont produits dans l'intervalle de temps [0, t].

Définition 1.3.1 Soit(Tn)n>n une suite de variables aléatoires tel que (Tni1 —
Tn)n>N sont indépendantes et identiquement distribuées selon une loi exponentielle
de parametre A > 0. Les variables T, représentent les temps d’occurrences tel que
To = 0. Un processus de Poisson (Ni)i>o de parametre At est un processus de
comptage associé a T, tel que

(Nt)tz0 = Z L1, <y 1.25)
n>1
P(N{ =n)peny =™ = (1.26)
En particulier on a :
E[N¢] = At 1.27)
(1.28)

Placons nous, maintenant, dans un contexte de fiabilité. Considérons un systeme
S se dégradant au cours du temps, selon un taux de défaillance A(t). On sup-
pose qu’initialement S est a l’état neuf et que lorsque une défaillance survient
elle est réparée instantanément. Cette hypothése suppose que la réparation est
effectué en dehors du temps de fonctionnement ou bien que la durée de répara-
tion est tellement courte qu’elle devient négligeable par rapport au temps de bon
fonctionnement. Apres lintervention de maintenance deux cas de figures sont
distingués :

- le systeme est remis a neuf : il s’agit alors d’une réparation totale. Le taux de
défaillance A(t) = A(0).

- le systeme est remis en marche mais le taux de défaillance n'est pas modifi€ :
la réparation effectuée est minimale. Autrement, pour tout n > 0, sachant que
les (n — 1) premieres défaillances sont survenues aux instants ty,...,t,_1, la
durée de la n'®™¢ période de bon fonctionnement a pour taux de défaillance
la fonction h — A(tp_1 + h). Ceci, implique que les instants successifs de
défaillance se modélisent par un processus de Poisson d’intensité t — A(t).

Dans la littérature le processus de poisson a €été souvent utilisé pour la modé-

lisation de la dégradation. Par exemple les auteurs [Castro 2009] utilisent deux

processus de poisson non homogenes différents pour modéliser l'arrivée des dé-
faillances réparables et non réparables. Sur la base de ce modele de dégradation
un calendrier de maintenance préventive est établit avant le remplacement totale

du systeme.
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Dans [Nakagawa 1989] et [Qian 2003] les auteurs utilisent le processus de pois-
son non homogene pour modéliser l'arrivée des défaillances (réparables et non
réparables). Sur la base de ce modele de dégradation un calendrier de mainte-
nance minimale et de remplacement est établit. Aussi [Yeh 2009] utilisent un
processus de poisson non homogene comme modele de dégradation afin de trou-
ver une politique de maintenance préventive optimale pour les équipements en
location.

1.3.2 Chaines de Markov

L’approche Markovienne est la plus utilisée pour le traitement probabiliste des
systemes dynamiques. Une chaine de Markov a valeurs dans un espace fini E
est un processus stochastique a temps discret qui vérifie la propriété de Markov.
Cette propriété suppose que lestimation de Uétat du futur dépend seulement du
présent indépendamment du passé.

Les chaines de Markov reposent sur deux concepts de base : les états et les
transitions. L'état d'un systeme est caractérisé par les différents états de ses
constituants (par exemple opérationnels ou en défaut). Lorsque l'espace des états
du systeme est un ensemble discret fini au cours du temps (par exemple passage
de l'état opérationnel a un état de dégradation et d'un état dégradé ou panne a
I’état opérationnel suite a une action de maintenance). Ces changements d’état
sont appelés les transitions.

Les chaines de Markov reposent sur l’hypothése que les taux de transition d’un
systeme (taux de défaillance et de réparation) sont constants et que le proces-
sus est sans mémoire (Markovien). Un processus stochastique X¢,t € 7 est une
collection de variables aléatoires définies sur un espace probabilisé (Q,F,P) La
variable X; représente l'état du processus au temps t et l'ensemble de toutes les
valeurs possibles pour cette variable est appelée l'espace des états du processus et
sera noté &.

Un processus stochastique dont l'ensemble des états £ est fini ou dénombrable
est appelé une chaine. Le processus est a temps discret lorsque l'ensemble T est
fini ou dénombrable.

Certains auteurs réservent la dénomination de “chaine” aux processus de Markov
a temps discret, et appellent alors processus de Markov a espace d’état dénom-

N

brable ce que nous avons appelé chaine de Markov a temps continu. D’autres

«

préferent réserver lappellation “processus de Markov “ aux processus a espace

d’état non dénombrable vérifiant la propriété de Markov.
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1.3.2.1 Définition

Définition 1.3.2 une chaine de Markov a temps discret est un processus sto-
chastique (Xn), 51 & temps discret, a espace d'€tats & fini ou infini et vérifiant la
propriété de Markov :

PXni1 =1 Xn =14, Xng =%n1y.. o, Xo =x0] =PXnp1 =j [ Xn =1 (129)

tel que (xx)o<k<n-1,1,j € &

Définition 1.3.3 Une chaine de Markov a temps discret est dite homogene si,
pour tout couple d’états (i,j) et pour tout instant n on a

PXnt = [ Xn =i = PXnsk = [ Xnip1 = 1), k>0 (1.30)

Par conséquent,
P[XnJrl :j | Xn = i] = P[Xl :j | Xo = i] = Pij V(l,]) € 52 (131)

pi;j représente la probabilité¢ de transition initiale de i a j; en d'autres termes
c’est la probabilité conditionnelle que le systeme se retrouve dans L'état j a l'étape
suivante sachant qu’il se trouve actuellement dans l'état i.

Pour un systeme a [£| états, la matrice de transition P = (pi;) sera de taille
IE] x |€]. Les lignes et colonnes de la matrice sont indexés par les éléments de .

De nombreux travaux ont utilisé les chaines de Markov dans loptimisation de
la maintenance. Par exemple dans [Chan 2006] les auteurs se basent sur un
processus de décision markovien pour conclure une politique de maintenance
optimale. Aussi, dans [Soro 2010] les auteurs développent un modele d’évaluation
de disponibilité, de taux de production et de fiabilité d'un systeme dégradable et
assujetti a des réparations minimales et & une maintenance préventive imparfaite.
Le systeme est modélisé comme un processus de markov a temps continu.

1.3.3 Processus Semi-markovien

L’é¢tude des chaines semi-markoviennes permet d’étudier des processus dont le
temps de séjour dans un état peut suivre une loi discrete quelconque (pas forcé-
ment exponentielle), tout en gardant une évolution markovienne entre les états
successifs.

La structure d'un processus semi-markovien est identique a celle d’'un processus
de markov de sauts?, tel que les transitions sont réalisées suivant une chaine de

3. un processus markovien de sauts est une chaine de Markov en temps continu, a valeurs dans
un ensemble fini ou dénombrable &£, qui évolue par sauts successifs a des instants aléatoires
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Markov.

La seule différence entre ces deux processus vient du fait que la durée entre deux
sauts pour un processus de markov de sauts suit une loi exponentielle alors que
pour un processus semi-markovien elle peut suivre n'importe quelle distribution.
Soit £ =1,...,s l'ensemble des états du systeme a modéliser. On note S,, une
suite croissante de variables positives :

0=S50 <5 <Se<---<Su <L

tel que T, = Sn1 — Sn et Jn est un processus a valeurs dans £. Soit X; U'état du
processus a linstant t ot Xy = J,, , pour S, <t < Spq

Définition 1.3.4 On dit que le processus (],S) = (Jn, Sn)n>0 est une chaine de
renouvellement markovien (homogéne en temps) a valeurs dans & et que X,, est la
chaine semi-markovienne (notée SMC) associée au processus (],S) si, vn € N :

PUns1 =13, =KlJo,Soy -+ -3 Jny Sn) = PUns1 =5, o = klJn = 1) = qi5(k)  (1.32)

Cette condition signifie que l'évolution future dun processus semi-markovien
(temps de séjour dans l'état présent et état suivant) ne dépend que de l'état présent
de celui-ci, et non des états antérieurs ou des temps de séjour en ces derniers.

qij(k) s'interpréte comme la probabilité de passer de i en j aprés un temps de séjour
de k temps en i.

Soit Mg lensemble des matrices ExE. Soit Mg(N) l'ensemble des applications
de N dans Mg On peut introduire la définition suivante pour les matrices de
transition semi-markoviennes :

Définition 1.3.5 q € M (N) est une matrice de transition semi-markovienne si :
i) qy(k) >0,Vi,je&, VkeN

i) qi(0) =0Vi,je&

D) Y yen 2jee dij(k) =1Vie &

St (Jn,Sn) est une chaine de renouvellement markovien homogene, J,, est une
chaine de Markov de matrice de transition py = > oy 9ij(k) .

Définition 1.3.6
Vi,j e E,Vk e N:

(i) La loi conditionnelle de X,, :

qij (k) Si, . O
fi]' (k) = P(Tn = k”n = 1',, ]TL+1 = ]) = { Pij . Py # (133)
Li—ins sinon
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(ii) La fonction de répartition conditionnelle de X, :

k
Fy(k) =) (1) (1.34)
1=0
(iii) Loi du temps de séjour en i :
hi(k) = Pltn = KlJn =1) = ) qy(k) (1.35)

jEE
(vi) La fonction de répartition du temps de séjour en i

k

Hilk) = ) (k) (1.36)

1=0

Pour une illustration de lutilisation de ces modeles, les auteurs [Chen 2005]
ont construit un processus de décision semi-markovien pour l'optimisation des
stratégies de maintenance préventive conditionnelle. Ils ont présenté aussi une
approche pour conjuguer l'optimisation des taux d’inspection et des politiques de
maintenance. Plus récemment, I’étude de [Kim 2009] a représenté un modele de
réparation pour un systéme multi-états assujetti a des défaillances majeures et
mineures.

1.4 Modeles graphiques probabilistes temporels

Récemment, de nouveaux travaux ont révélé que les Modeles Graphiques Probabi-
listes (MGP), i.e. les réseaux bayésiens et les réseaux bayésiens dynamiques, sont
pertinents pour représenter des systemes complexes et réaliser des études de fia-
bilité. Citons a titre d'exemple les travaux de [Langseth 2007] et [Boudali 2005].
L’inconvénient de cette approche vient de la contrainte imposée sur les temps
de séjour dans les états du systeme nécessairement exponentiellement distribués.
Cette contrainte peut étre levée par l'utilisation de Modeles Graphiques de Durée
(MGD), qui permettent de prendre en compte n'importe quelle loi de durée.

Les MGDs se basent sur les modeles a variables de durée introduits par
[Murphy 2002], qui permettent de représenter l'évolution du comportement d’un
systeme dynamique au cours du temps.

Dans les paragraphes suivants, nous présentons d’abord, les réseaux bayésiens
dynamiques et puis les Modeles Graphiques de Durée (MGD) ainsi que leur ver-
sion dédiée a la modélisation des temps de séjours [Donat 2010].
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1.4.1 Réseaux bayésiens dynamiques
1.4.1.1 Réseaux bayésiens statiques

Les réseaux bayésiens statiques (RB), initiés par [Pearl 1985], sont des modeles
graphiques qui représentent les relations probabilisées entre un ensemble de va-
riables. La figure 1.3 représente un exemple de réseau bayésien statique.

Ils reposent ainsi sur un formalisme basé sur les théories des probabilités et des

graphes et permettent de représenter de facon intuitive et parcimonieuse la loi

d’une suite de variables aléatoires X = (X, ..., Xn ). Formellement un RB (statique)
not€¢ M = (G, (Ln)i<nen) est défini par :

- L’ensemble des variables aléatoires observables X = (Xi, ..., Xn).

- G = (X, E), graphe orienté sans circuit ot chaque noeuds est associé a une
variable de X prenant ses valeurs dans x. Soit i et j deux noeuds, Uarc orienté
(i,j) € E indique une relation de dépendance entre les v.a. X; et X;.

- (Li)igcn<n, suite de lois de probabilité conditionnelles (LPC) telle que chaque
L,, représente la loi de probabilité de la v.a X;, conditionnellement a ses parents
immédiats Xpq,. pan désigne les indices des v.a. “parentes” de X, dans G.

P(X1)

Ficure 1.3 - Exemple de réseau bayésien statique

Les relations d’indépendance conditionnelle introduites par les arcs du graphe
permettent de factoriser la distribution jointe de la suite de v.a. X de la maniere
suivante :

N
P(X) =[P XilXpa,) (1.37)
i=1

1.4.1.2 Version dynamique

Les Réseaux Bayésiens Dynamiques (RBDs) [Dean 1989] sont un cas par-
ticulier de réseaux bayésiens classiques, capables de représenter l'évolution
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de certaines variables dans le temps. Ils permettent ainsi de modéliser des
systemes dynamiques, au méme titre que les Modeles de Markov Cachés
(HMM) [Baum 1970, Rabiner 1986] ou les filtres de Kalman (KF) [Kalman 1960].
Ces modeles tres différents partagent tous la méme propriété de Markov : "Sa-
chant le présent, le futur est indépendant du passé". Cependant la particularité
des RBDs est de pouvoir prendre en considération les interactions locales au
sein d’un état pour représenter de manicre compacte le systeme.

Un RBD est composé d'une suite de tranches de temps, olt chaque tranche
contient un ensemble de variables représentant l'état de l'environnement pour
ce laps de temps. Chaque tranche en soi est un réseau bayésien, et la méme
structure de réseau est répliquée au fur et a mesure que le temps avance.

La dynamique temporelle de lenvironnement qui modélise le passage dune
tranche & lautre est caractérisée par des matrices de transitions et représen-
tée par des arcs reliant les différentes tranches entre elles. La figure ?? illustre
un exemple de réseau bayésien dynamique sur 4 tranches de temps.

Un réseau bayésien dynamique (RBD) code la distribution jointe de probabili-
tés d’un ensemble de variables (Xt)i<i<t = (Xijty -y XNjt) 17 €Voluant dans le
temps sur une séquence de longueur T. X; représente l'état du systéme & un ins-
tant donné t.

Si on se fixe T pas de temps, le RBD peut étre considéré comme un réseau bayé-
sien (statique) déroulé avec T x N variables.

En raison de la nature non déterministe des systemes étudiés, on utilise des
processus stochastiques pour les modéliser. On définit donc une distribution de
probabilité jointe P((X¢)i<i<T) sur lensemble des états possibles qua pu prendre
le systeme au cours du temps.

Du fait du nombre important d’états, et donc du nombre important de parametres
pour représenter cette loi, il est nécessaire de profiter de certaines propriétés des
RBs pour la calculer en pratique. En effet en admettant que le processus est Mar-
kovien et invariant dans le temps, il est possible de représenter la loi jointe de
maniere compacte a l’'aide d’'une loi a priori P(Xj), qui représente la distribution
sur létat initial du systeme X; et un modele de transition P(Xy|X; 1),t > 1 qui
donne la probabilité que le systeme passe dans l'état X; sachant qu’il était dans
I'état X¢ 1 au pas précédent.

En utilisant la propriét€ de factorisation des RBs (1.37), la densité jointe de

probabilités s’écrit alors comme suit :

T N

P(Xo)icter) = [ TTTP Xt | Xpan,))- (1.38)

t=1 n=1
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Ficure 1.4 — Exemple de réseau bayésiens dynamiques

ol Xpan, désigne Uensemble des parents de X+ dans le graphe .

En exploitant les hypothese ci-dessus et les indépendances au sein d’un état et
entre les états, on peut utiliser un réseau bayésien pour représenter le processus
de maniere plus compacte :

Définition 1.4.1 Un 2-TBN (Two time-slice temporal bayesian network) est une
classe particuliere de RBD. C'est un réseau bayésien a deux tranches de temps
défini par un couple de RB (M, M_,) (voir figure 1.5).

M1 a pour but de décrire la loi initiale des variables

N
P(X1) = [ [P(Xn1Xpa,,) (1.39)

M_, est un RB décrivant la loi de transition de l'état du processus a linstant t > 1
conditionnellement a son état a l'instant t — 1 (la loi de X | Xi—1)

N
Mo P(XalXe) = [ [P tXpan )y 1< t < T (1.40)

n=1
ol pan désigne les couples dindices des v.a. parentes de X, dans le graphe de
M_,.

D’apres 1.39 la loi jointe énoncée dans 1.38 s’écrit :

T N

P(Xiiceer) = PO [ [T [ PXnt | Xpan,o) (1.41)

t=2 n=1
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Ficure 1.5 - Un réseau bayésien dynamique sous sa forme 2-TBN

Définition 1.4.2 Un RBD d’horizon T est un réseau bayésien que l'on obtient en
déroulant T fois le 2-TBN associé. Chaque état Xy du RBD est appelé slice au
temps t.

1.4.1.3 Inférence

Avant d’attaquer le processus d’inférence, il est essentiel de s’assurer que la
structure et les tables de probabilités de chaque variable sont connues. Dans la
réalité, il n'est toujours pas évident quun expert puisse définir la structure et/ou
les parametres du RB. Deux cas sont alors envisageés :
- La structure du réseau est définie par l'expert : les tables de probabilités pour-
ront étre définies par apprentissage, a partir de données de retours d’expérience.
- Aucune hypothese n’est disponible quant a la structure du réseau bayésien :
dans ce cas la structure du réseau est construite par apprentissage. Le but de cet
apprentissage est de trouver une structure qui, une fois munie des parametres
les plus appropriées, représente au mieux les dépendances entre les grandeurs
du systeme.
Dans un réseau bayésien, les algorithmes d’inférence utilisent la notion de pro-
babilité conditionnelle ainsi que le théoreme de Bayes. L'inférence se résume
alors a un calcul des probabilités a posteriori : connaissant les états de certaines
variables (observation), on détermine les probabilités des états d’autres variables
cibles, conditionnellement aux observations. Plusieurs algorithmes d’inférence
ont été développés pour les MGPs. Certains utilisent des méthodes d’inférence
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exactes, d’autres des méthodes d’inférence approchées.
Inférence dans les réseaux bayésiens statiques :

Les méthodes d’inférence exactes utilisent les indépendances conditionnelles dans
le réseaux et donnent a chaque inférence des probabilités a posteriori exactes. Les
premiers versions de ces méthodes sont basées sur une architecture a passage de
messages [Pearl 1986] se limitant aux arbres. Dans cette technique, chaque nceud
envoie des messages a ses voisins d'une maniere asynchrone jusqua l'établisse-
ment d’'un équilibre

Cette méthode a été, étendue aux graphes quelconques ce qui a aboutit a la
méthode de larbre de jonction [Lauritzen 1988] qui est largement utilisée. Il y a
aussi la méthode d’élimination de variables [Dechter 1999] qui est simple et facile
a mettre en ceuvre et les méthodes symboliques [Li 1994] permettant d’exprimer
littéralement la solution dans les cas les plus simples.

Pour limiter les quantités de calcul, les méthodes d’'inférence exacte tendent a
traiter les variables de maniere locale. Néanmoins, cette simplification est insuffi-
sante pour traiter des réseaux trop complexes. Par ailleurs, [Cooper 1990] montre
que linférence exacte dans des réseaux quelconques est un probléeme NP-difficile
d’ol le recours aux méthodes d’inférence approchée.

Les méthodes approchées font une estimation des probabilités a posteriori.
Par conséquent, deux exécutions de linférence sur un méme réseau pour-
raient donner des probabilités a posteriori différentes. Parmi les approches les
plus utilisées pour réaliser l'inférence approchée on trouve celles basées sur le
principe de Monte Carlo Markov Chain MCMC [Gil 1995], [Bremaud 2001], la
méthode Loopy belief propagation [Murphy 1999], les méthodes variationnelles
Jordan 1999], [Lawrence 2000], [Bishop 2002] et la méthode du filtrage parti-
culaire [Arulampalam 2002]. Les méthodes d’échantillonnage de Gibbs ou de
Metropolis-Hastings [Lauritzen 1996] peuvent aussi étre appliquées aux réseaux
bayésiens.

La MCMC exploite la topologie du réseau et effectue un échantillonnage de Gibbs
sur des sous-ensembles locaux de variables de facon séquentielle et concur-
rente. Les méthodes dites variationnelles cherchent, quant a elles, a déter-
miner le maximum de vraisemblance en approximant la probabilité a poste-
riori. L’approximation peut aussi sopérer seulement sur un sous ensemble de
variables [Draper 1995] ou bien en évaluant les sommations impliquées du-
rant une inférence de type exact [D’Ambrosio 1993]. On peut, de méme, limi-
ter le réseau sur lequel se fait l'inférence en ignorant les dépendances les plus
faibles [Kjoerulff 1994].
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Inférence dans les réseaux bayésiens dynamiques

Une fois le réseau bayésien dynamique spécifié, plus précisément dans sa repré-
sentation Z2-TBN, le travail de l'inférence peut commencer. Nous sommes dans
l’hypothese que toutes les variables cibles du RBD sont discretes. Disposant des
observations yi.r, telles que 1 < T < T et selon la nature de la requéte probabiliste
a laquelle on s’intéresse, plusieurs types d’inférences sont possibles, parmi eux :

- pour P(X¢lypt) : filtrage, méthode on-line qui estime l'état courant du modele,
a partir de toutes les observations jusqu'au temps courant t;

- pour P(Xytlyrt) : lissage off-line, méthode qui estime tous les états passés a
partir de toutes les observations jusqu'au temps courant t;

- pour P(X_atlyrt) lissage, méthode on-line qui estime l'état & un certain instant
(t — 0t) sur la base de toutes les observations jusqu'au temps courant t;

— pour P(Xiatlyrt) @ prédiction, méthode on-line qui extrapole la distribution
probabiliste pour les tranches de temps futures;

- pour maxy,, (P(Xitlyrt)) : viterbi, méthode off-line qui calcule la séquence la
plus probable des états cachés a partir des observations;

Néanmoins, ces requétes particulicres peuvent se ramener au probléme plus géné-
ral du calcul de la distribution d'un vecteur aléatoire (Xr¢)i<i<T extrait du vecteur
(Xt)1<t<T-

Méthodes d’inférence exactes pour les RBD

La méthode d’inférence la plus simple, mais pas forcément avantageuse dans
tous les cas, consiste a transformer le RBD en sa chaine de Markov équivalente.
Cette méthode permet de profiter directement des nombreuses méthodes d’infé-
rences développées pour les chaines de markov. LLa complexité spatiale de cette
approche peut s’avérer étre une contrainte dans la mesure ol la propriété de
factorisation des modeles graphiques n’est plus utilisée et qu’il faut stocker la loi
initiale M et la loi de transition M_, pour chaque requéte. Si par exemple, X a
K états possible, le lissage requiert alors O(K?) opérations par pas de temps, car
l'ensemble des LPC de transition devrait étre stockée sur T tranches. La com-
plexité du lissage sera donc de l'ordre de O(K2T).

La deuxieme approche simple, pour faire l'inférence sur un RBD d’horizon tem-
porel T, consiste a dérouler ce dernier sur T tranches de facon a obtenir un RB
statique. N'importe quel algorithme d’inférence adapté au cas statique pourrait
alors étre utilisé. Néanmoins, cette technique d’inférence n’exploite pas LUhypo-
thése markovienne ce qui amplifie la complexité spatiale (surtout dans la cas
d’'un RBD avec un horizon trés grand et un large espace d’état).

Une approche plus “habile” consiste a profiter de la propriété de Markov : le
calcul probabiliste dans la tranche t est possible dés que la distribution jointe
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Ficure 1.6 — Un exemple de réseau bayésien dynamique, ol sont représentés
l'interface droite (—) a t =2 et linterface gauche («+—) a t = 2.

des variables des tranches précédentes ou suivantes de t est connue. L’algo-
rithme de Frontiere [Zweig 1996] est fondé sur ce dernier principe. Encore mieux,
[Darwiche 2001] démontre que seule l'observation d'une partie des variables ap-
partenant aux tranches précédentes de t est nécessaire pour assurer l'indépen-
dance entre le passé et le futur du processus. Ces variables constituent ce que
l'on appelle linterface [Murphy 2002] comme illustré dans la figure 1.6.

L’interface est un sous-ensemble de nocuds tel que s’ils étaient supprimés, les
informations du passé n’auraient plus aucune influence sur le futur. Ainsi, on
peut dire que les noeuds d’interface sont les noeuds destination d'un arc temporel
et les parents de ces nocuds.

Définition 1.4.3 Soit un RBD d’horizon T.

On appelle interface droite X", I'ensemble des nceuds au temps t < T qui ont au

moins un enfant au temps t + 1.

On appelle interface gauche Xi™ | 'ensemble des noeuds au temps t > 0 tel que
eux ou un de leurs enfants aient un parent au temps t — 1.

Proposition 1.4.1 Soit un vecteur aléatoire (Xt)i>1 dont la distribution est repré-

sentée par un RBD d’horizon T. On note respectivement X"t et XM les interfaces

droite et gauche du RBD a tranche t. Alors pour tout t > 0,

X¢ AL X¢ 49 | XiM, pour tout t > 0

Xi—g 1L Xy | X}[Et, pour tout t > 0
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Preuve : soit I un nocud de linterface droite X%lt. Supposons que 1 est connecté
a un noeud P du passé et a un noeud F du futur (enfant de I). Si P est parent,
on aura alors un graphe tel que P — I — F. Si P est un descendant (enfant)

on aura alors un graphe tel que P «—1— F.

De toutes fagons, on aura toujours PILF | I (le fond de la structure en V n’est pas
I). Tant que le chemin entre n’importe quelle variable du passé et n’importe quelle
variable du futur passe forcément par une variable appartenant a linterface, le
résultat reste vérifié.

La définition suivante généralise la notion d’interface gauche et droite précédem-
ment présentées.

Définition 1.4.4
Soit un RBD d’horizon T.

On appelle Xi™ linterface de Xy, l'ensemble des noeuds dun RBD d'horizon T tel
que tous les chemins entre nimporte quelle variable du passé (X(_at) et nimporte
quelle variable du futur (Xi1at) passent forcément par une variable appartenant a
linterface X™ dans le RBD “moralisé**

Ce résultat permet de réduire la complexité spatiale lors de l'inférence dans un
RBD. Il suffit alors de calculer la distribution de linterface comme le montre la
figure 1.7 suivante.

Exploitation de linterface

Soit un RBD d’horizon T, ayant la mé&me forme que celui présenté dans la figure
LS. (Xi)ict<t = (X, X2y, X3, Xat, X5¢) est Uensemble des variables évoluant
dans le temps sur une séquence de longueur T.

(Xri)1<i<T = (X1,t, X3,t) est un vecteur de variables dont les composants sont en
fait des variables de (Xi)i<i<T -

But : Calculer la distribution du vecteur (Xr¢)i<t<T

Prérequis :

1. Le 2-TBN définit par le couple (M, M_,).
Lm, ={p11,- .-, PN} 1 LPC du modele initial M.

Lm., ={P1ty-- -, PNt} - LPC du modele de transition M_,.

B

. Un algorithme d’inférence adapté aux RBs statiques qu’on appelle Infer.

Infer permet de calculer la loi de distribution d’'un vecteur de variable.

4. La moralisation consiste a relier les parents d'un méme noeud
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(M17LM1) (M—>, LMH)

P31

Py Z > -—)—>

1 P(Xry) = Infer(LMl,Xrlj

2. Pint = Infer(Lyy,, XInt)

D52 D5k

3. P=PR U (L, )2 ¢ P=Pi U(Lnm_ )e—x

4. P(Xrp) = Infer(P,Xrz) . . . ¢ P(Xry) = Infer(P, Xry)
5. Pitt = Infer(P, Xi) o P}, = Infer(P, X%, )

Ficure 1.7 — Exploitation de linterface gauche dans le calcul de linférence dans
un RBD. Les variables avec +— composent l'interface gauche

La figure 1.7 décrit une méthode itérative générique permettant de déduire les
probabilité d'un vecteur de variables (Xr)i<i<T issus du RBD considéré. Le calcul
de la distribution de ce vecteur, a chaque tranche de temps, est assuré grace a
la propriété de linterface gauche ce qui permet de réduire significativement la
complexité calculatoire lors de linférence.

Méthodes d’inférences approchées pour les RBD

La structure graphique compliquée d'un RBD rend parfois trés complexe, voir
impossible, l'inférence exacte. Cette complexité algorithmique est d’autant plus
importante que l’horizon temporel, le nombre de variables et d’états sont grands.
Pour rendre possible le calcul en pratique de linférence dans ce cas de RBD,
des méthodes d’inférences approchées sont apparues. On distingue alors deux
approches d’algorithmes :

- Les algorithmes approchés déterministes

- Les algorithmes approchés stochastiques

Parmi les algorithmes approchés déterministes les plus connus, il y a l'algorithme
BK [Boyen 1999] qui consiste a approcher la distribution jointe de linterface
comme un produit de marginales. Seulement, dans certains cas, cette approxi-



26 Chapitre 1. Modélisation de la dynamique de dégradation

mation peut s’avérer insoluble puisque BK effectue une inférence exacte dans le
2TBN. Cette limitation a encouragé le développement de l'algorithme de la fron-
tiere factorisée [?]. Dans [Murphy 2002] il est démontré que ces deux algorithmes
sont en fait des cas particuliers du Loopy Belief propagation [Murphy 1999].

Les algorithmes approchés stochastiques quant & eux reposent, comme dans le
cas statique, sur des techniques d’échantillonnage [Arulampalam 2002]. Elles se
déclinent de deux facons : offline et online. Les méthodes offline sont souvent
fondées sur un important échantillonnage comme dans l'algorithme likelihood-
weighting et bien le Monte Carlo Markov Chain MCMC) [Bremaud 2001].

Les méthodes online utilisent le filtrage particulaire [Arulampalam 2002], le fil-
trage bootstrap [Gordon 1993] ou lalgorithme de condensation [Isard 1996]. On
peut trouver plus de détails dans[Arulampalam 2002].

Par rapport aux approches déterministes les algorithmes par approche par échan-
tillonnage sont plus simples a mettre en ceuvre et s’adaptent a tous les cas dans
la mesure ou il est possible de combiner des tables de LPC de différents types
et avoir un espace d’état extensible. Toutefois, l'inconvénient majeur de cette ap-
proche reste sa lenteur d’exécution, ce qui la rend difficile a appliquer aux modeles
graphiques avec large espace d’états.

1.4.2 Modele graphique de durée

Dans la plupart des applications de streté de fonctionnement, le but est de mo-
déliser la dynamique d'un systeme multi-états afin de prédire l'apparition d’états
non conformes, voir d’état de panne. Cette problématique peut étre en partie ré-
solue par lutilisation des modeles graphiques probabilistes qui se sont révélés
pertinents pour représenter des systemes complexes et réaliser des études de fia-
bilité ( [Langseth 2007] et [Boudali 2005]).

L’inconvénient majeur de cette approche reste la contrainte implicite sur les temps
de séjour dans les états du systeme. Dans leurs utilisation standard les MGP mo-
délisent des temps de séjour distribués géométriquement (ou exponentiellement en
temps continu). Comme dans toute modélisation markovienne, la modélisation
de la dégradation est souvent biaisée par cette hypothese restrictive. Dans une
analyse de fiabilité, une telle erreur peut avoir de graves conséquences, Surtout
si lon veut optimiser les parametres des politiques de maintenance basées sur la
fiabilité.

Citons les travaux de [Bouillaut 2009] qui visent a quantifier lerreur d’estima-
tion de fiabilité due & une approximation exponentielle lorsque le systeme suit en
réalité d’autres types de distributions de temps de séjour.
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Ce probleme peut étre contourné par l'utilisation des Modeles Graphiques de Du-
rée (MGD) [Donat 2010] qui permettent de prendre en compte n’importe quelle
loi de temps de séjour.

Le MGD est un MGP ayant une structure particuliere ou les temps de séjour sont
explicitement représentés par un noeud du réseau. Il se base sur les modeles a
variables de durée introduits par [Murphy 2002] afin de construire un modele
discret et fini, o chaque loi de probabilité conditionnelle (LPC) est définie sur
un domaine discret et fini. Un tel modele permet de représenter U'évolution d'un
systeme dynamique au cours du temps. Cette structure prend en compte les dif-
férents types d’actions agissant sur les états du systeme et par conséquent sa loi
de durée.

Considérons X l'ensemble des états quun systeme peut prendre dans le temps
X ={1,...,K}. Parmi lesquels

— ’état de bon fonctionnement,

- les états de dégradation,

— et les états de défaillance.

Lors d'une situation de dégradation, le systeme continue a fonctionner mais
avec une cadence ou un rendu médiocre. On peut par exemple prendre le cas
d’un systéeme de production ol la dégradation d’'un composant de la chaine de
production altere la qualité et ou la quantité des pieces produites. Un autre
exemple est celui de la dégradation d’'une voie ferrée (usure et fatigue des rails
avant la cassure ou bien altération des traverses béton) ce qui astreint les trains
a diminuer leur vitesse.

Les descriptions graphique et probabiliste du MGD, sont abordées respectivement
dans les parties 1.4.2.1 et 1.4.2.2. Par la suite, nous mettons l'accent sur la méthode
d’'inférence probabiliste eficace dédiée a cette structure particuliere.

1.4.2.1 Définition et structure

La structure du MGD a des fins de modélisation d’'une politique de maintenance
est représentée par la figure ci-dessus. Ce modele repose sur trois variables aléa-
toires X, XP et A a valeurs respectivement dans les ensembles X, XP et A :

1. (Xt)1<t<T représente L'état du systeme sur une séquence de longueur T.

2. (XP)1<t<T représente & chaque instant t, la durée restante avant un chan-
gement d’état du systeme. Autrement dit, XP est la variable associée au
temps de séjour dans l'état courant. On dit aussi que XP est la variable de
durée a linstant t. Elle est discrete et fini car les durées sont supposées
étre multiples du pas de temps choisi.

3. (At)ict<T représente laction sélectionnée sur une séquence de temps de
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()

(a) Modele initial (b) Modele de transition

Ficure 1.8 - Structure du MGD. X, XP et At représentent respectivement a
linstant t, U'état du systeme, le temps de séjour restant et l'action sélectionnée.
Les figures (a) et (b) donnent respectivement les structures du modele initial et
du modele de transition.

longueur T. L’action A est sélectionnée conditionnellement a l'état courant
Xi. Ceci permet de spécifier une politique d’action impactant sur Uétat du
systeme. Notons l'ensemble des actions possibles A. Ce dernier est parti-
tionné entre l'ensemble des actions déclenchant une transition de l'état du
systeme, noté AX | et celui des actions laissant l'état du systeme inchangg,
noté AX

Drapres les relations de dépendance engendrées par ce modele nous pouvons
constater que le processus (Xi, XP, A{)1<t<T est markovien contrairement au pro-
cessus (Xi)i<t<T qui en fait, semi-markovien (Car X; ne dépend plus uniquement
de Uétat précédent) [Howard 2007] .

Drapres la définition 1.4.3, les variables formant linterface gauche et linterface
droite a l'instant t sont respectivement :

- X = (Xe1, XP y Avt)

- X?l’t = (Xt+1) XP+1)-
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Conformément a la proposition 1.4.1 appliquée au MGD, on a les subordinations
suivantes :

Xo, X0y Ar AL Xeso, XPrg, Arra | Xegt, X0 (1.42)
Xioy XP oy Ao 1L Xy XPy A Xy, XP Ay (1.43)

1.4.2.2 Description probabiliste

Chaque LPC peut se mettre sous la forme d'une matrice stochastique. Pour plus
de clarté, nous allons étudier dans ce qui suit les lois de chaque variable du
modele 1.8b.

Estimation de Uétat du systeme

La distribution probabiliste de l'état du systeme sur une séquence de longueur T
est définie par la loi de probabilité initiale et la loi de transition.

Distribution initiale

D’abord, il faut spécifier la distribution initiale de l'état du systeme a t = 1. La
LPC associée a X; est définie pour tout k € X par

Ei(k) =P(X;1 =k) 1.44)
P(X{ = k) est définie sur une seule dimension ou sous la forme d’'un vecteur a K
éléments.

Loi de transition

La LPC caractérisant les transitions de l'état X;_1 vers l'état X, lorsque t > 2
est maintenant a définir. Trois cas sont a considérer selon le temps de séjour
restant et l'action sélectionnée a l'instant précédent :

1. Si la durée restante avant le changement de l'état du systéme est XP | =1
(le temps de séjour a linstant t —1 est écoulé) et l'action sélectionnée n'agit
pas sur le systeme (Ay_1 € AX), on a alors

P(Xy = kX1 =K, X2 =1, A € AX) = ES¥S (K, k) (1.45)

ol E®Y5 est une matrice carrée stochastique de |X| lignes et |X]| colonnes que
nous supposons stationnaire.

2. En revanche, tant que la durée restante de l'état courant avant le change-
ment de l’état du systeme est XRI > 2, et que laction sélectionnée n’agit
pas sur le systéme (A(_; = a’ € AX), celui-ci reste dans l'état courant. Dans
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ce cas, la loi de transition est déterministe et la matrice de transition est
égale a la matrice identité, notée I. Ainsi, pour tout k, k" € X on a
1 sik=¥K,

P(Xy = kX1 =K, X, >2 A =d € AN) = I(k,K) =
0 sinon,

(1.46)

3. Si laction sélectionnée agit sur le systeme Ai_1 € AX, une transition est
alors déclenchée, quel que soit le temps de séjour restant de l'état courant.
La loi de transition définie pour k, k' € X est la suivante :

P(Xt = kX1 =K, XP, = 1,A 1 = d) = E*YK, d, k) (1.47)

olt E%t est une matrice stochastique de |X| x [A%] lignes et [X| colonnes. La
valeur de E®t(k/, d’,k) correspond & la probabilité de passer de l'état k’ a
I’état k sachant que l'action déclenchée au pas précédent était a’.

Ainsi, d’apres les équations 1.45, 1.46 et 1.47 la loi de transition globale de l'état
du systeme est donnée pour tout d’ € N, tout k, k' € X et tout a’ € A par :

P(X¢ =k | X1 = k/>XP,1 = d/»At—l = a’) =

ESYs (K, k) sid =1et o € AX,
E(k, K, d,a") = { 1(k, k) sid >2etaeAX, (1.48)
Eet(K/,a/,k) sia’ e AX

Estimation du temps de séjour restant

N

Il s’agit a présent de définir la LPC associée aux temps de séjour restant
dans les différents états du systéme. On suppose que XP est & valeurs dans
XP =1{1,..,d,..D}. Notons qu’il n'est pas naturel de définir une v.a représentant
une durée sur un ensemble borné. En effet, il aurait été plus convenable de
définir XP sur N mais des lors, le modele ne serait plus fini. En pratique, il
suffit de choisir une borne D suffisamment grande comparée a la dynamique du
systeme étudié.

Distribution initiale

Commencons par définir la distribution initiale des temps de séjour de chacun
des états en posant pour tout k € X et tout d € X |

PXP =d|X; =k) =F(k,d) (1.49)

ol F; est une matrice de |X] lignes et de D colonnes. Fi(k,d) donne la probabilité
que le systeme reste d unités de temps dans l'état k.
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Loi de transition

La LPC de XP pour t > 2 va permettre de mettre & jour les temps de séjour qui
deviennent ainsi la durée restante avant la prochaine transition.

Deux cas sont a étudier :

1. Lorsque le temps restant dans Uétat précédent k' est écoulé, i.e. XP |, =d' =
1, ou bien lorsque l'action sélectionnée agit sur le systéme (A_; € AX), une
transition ayant pour conséquence un changement d’état est déclenchée.

La distribution du temps de sé€jour dans le nouvel état est alors donnée
pour tous k', k € X, et tout d € XP, par :

PXP=d | XD, =1,X; =KouA_; € AX X, =k) = F¥(K,k,d) (150)

ol F*Us est une matrice de |X|? lignes et D colonnes. Tout comme Fy, chaque
ligne de la matrice F$Y® échantillonne a une loi de temps de séjour dépen-
dant de l'état courant, et également de l'état précédent.

2. Dans le cas ol il reste du temps avant un changement d’état, et que l’action
sélectionnée n'agit pas sur le systeme ie. X2 | > 2/ A € AX, le systeme
reste dans létat précédent k/ et la durée restante dans ce méme état est
décrémentée de facon déterministe d’'une unité. D’ou, pour tout d,d’ € XP,

PXP =d| X ,XP, =d >2 A € AN) =C(d,d) (151)
ou C est une matrice carrée de D lignes vérifiant pour tout d’ € XxP,

C(d,d) = 1 sid=d —1, (152)
’ 0 sinon .

Par conséquent, d’aprés les dernieres équations, la LPC de XP , t > 2 est définie
pour tout d,d’ € [1...D], tout k, k' € X et tout a’ € A par :

PXP =d | X =K, X2 =d, A1 =d X =k) =

FYs(K' k,d) sid =1ou A€ AX,

Ft(k/> dl) (1/, k) d) =
: X
C(d,d) sid >2et A1 €A

(1.53)

Politique d’action

La LPC associée a la variable A; permet de décrire la politique d’action agis-
sant sur le systeme. L’'ensemble des actions possibles est noté A. Ce dernier est
partitionné entre l'ensemble des actions déclenchant une transition de l'état du
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systeme et celui des actions laissant l’état du systeme inchangé. Cette LPC vérifie
pour tout k € X et tout a € A,

P(A¢ = a|X; = k) = Gi(k,a). (1.54)

La valeur G¢(k,a) donne la probabilité de sélectionner l'action a sachant que le
systeme se trouve dans l'état k. Cette LPC peut se mettre sous la forme d’une
matrice stochastique de [X]| lignes et |A| colonnes. Lorsque la politique d’action ne
dépend pas de t, (Gy = G), nous parlons de politique homogene. Dans la plupart
des politiques de maintenance G est déterministe et les actions déclenchées sont
certaines selon l’état du systeme (chaque ligne de G contient une valeur a 1 et
les autres valeurs a 0)

1.4.2.3 Inférence probabiliste

Comme nous lavons évoqué précédemment (1.4.2.1), dans le cadre des modeles
de durée, l'étude d'un systeme dynamique se ramene a lestimation des lois dé-
crivant ses transitions et ses lois de durée, et ce, a n‘importe quel instant.

Par ailleurs, la relation d’indépendance conditionnelle citée précédemment (1.42)
implique la nécessité de connaitre la distribution Yy = P(Xt,Xlj ,A¢) avant tout
calcul d'inférence a linstant t+ 1. Le théoreme de factorisation dans le MGD as-
socié a l’équation (1.43) conduit a la définition récursive suivante pour l'interface
gauche :

P(X1) (XPIX1)P(A1X1) t=1
W P(Xe X1y XP 1, At )
Wi=q %Pl (1.55)
A1
P(XP X1, XP 1, Ar1, Xe)IP(AX¢)

Le probleme soulevé ici a pu étre résolu par un algorithme d’inférence générique
adapté aux 2TBN tel que lalgorithme de linterface décrit par [Murphy 2002].
Cependant, lorsque la taille de la séquence T devient grande ou encore lorsque la
borne des temps de séjour D augmente, les méthodes génériques deviennent tres
rapidement inutilisables. Une méthode itérative ad hoc a été alors développée par
[Donat 2010]. Cette méthode, détaillée dans lalgorithme 1 ci-apres, est capable
de calculer efficacement les distributions introduites dans 1.48, 1.53 et 1.54 en
exploitant les parties déterministes de chacune des LPC impliquées. L’objectif
de Uétape 2 de lalgorithme est d’affiner le calcul de linterface gauche W;. La
démonstration de U'équation 1.56 de cette méme étape de lalgorithme est fondée
sur l'application de l'algorithme d’élimination [Dechter 1999] sur le MGD. L’idée
clé est d'exploiter la propriété de la factorisation de la distribution jointe 1.55
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Algorithme 1 : Algorithme calculant la distribution de probabilité d'un ensemble
de variable a chaque instant t du MGD avec méthode ad hoc

Données : L'ensemble des LPC associées au MGD caractérisant le processus
(Xt,XP yAt)t>1, ol les variables X, XP et A¢ sont respectivement a
valeur dans X, S et A.

Résultat : Calculer P(V;(k,d,a))
1. Calculer P(Wi(k,d,a)) = Y yexaexp (E1(k), Fi(k, d), Gi(k, a)

acA

2. Simplifier Uexpression de (W¢(k,d,a))i>2 en exploitant les parties
déterministes de chacune des LPC impliquées pour t > 2.

Yk dya) = ) WK, d d)E(k K, ) d)F(d, & Kl k) Gk, a)
K/ eX,d’ exD
a’eA
= (WY(k, d) + Wit (k, d) + Wt (k, d))Gi(k, a) (1.56)
tel que

S ex BV (K KPS (K K, d) Y, ax Wit (K, 1, a/) si1e XP

Yk, d) =
0 sinon

ZafeAY‘i’t—l(K d+1,a) sikeXetdeXP

\y‘?et(k) d) = .
0 sinon

Wik, d) = Y FY(K,k,d) ) E*NK,d\ k) ) WK, d,d)
k'eX a’eAX d’exP

3. pour {t=2,...,T} faire
(a) Calculer ¥i(k,d,a)
() Déduire P(Yi(k,d,a)) = 3 vexacwn (Yi(k,d, a))

achA

fin

et les propriétés de linterface 1.43 pour trouver un caractere récursif dans le
temps. Une démonstration est détaillée dans la thése [Donat 2009]. Cette simpli-
fication d’écriture de l'équation permet de réduire significativement la complexité
algorithmique en profitant du caractere défini par morceaux et des composantes
déterministes des LPC E; et F;.
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1.5 Conclusion

Le chapitre 1 présente une étude de l'état d’art des méthodes de modélisation de
la dégradation. L’accent a été mis sur les approches de modélisation par modeles
graphiques probabilistes et notamment le modele graphiques de durée (MGD). La
structure graphique particuliere des MGD permet de dépasser les limitations sous-
jacentes a l'utilisation des chaines de Markov. En effet, les MGD permettent de
prendre en compte n'importe quelle distribution de temps de séjour alors qu'une
chaine de Markov impose par construction que les durées dans chaque état du
systeme suivent des lois exponentielles.
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2.1 Introduction

Dans le contexte économique et industriel actuel, les entreprises sont en quéte
perpétuelle de compétitivité, et de croissance durable; la réduction de leurs cofits
et la maximalisation de la disponibilité de leurs produits sont leurs principaux
objets.

Les exigences de durabilité, fiabilité et de siireté de fonctionnement des systemes
de plus en plus complexes font que les problématiques de maintenance soient une
des clés du progres de l'industrie et des systemes industriels.

Ces enjeux auxquels il convient d’ajouter les objectifs de sécurité font du secteur
de la maintenance une des clés de l'optimisation des systemes technologiques et
industriels.

La premiere partie de ce chapitre décrit les enjeux industriels et le role stratégique
de la maintenance. Nous dressons ensuite, un inventaire des différentes politiques
de maintenance existantes.
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Enfin, nous proposons un modele d'utilit¢ pour l'évaluation des stratégies de
maintenance en les composant a plusieurs autres criteres. Cette modele permettra
de quantifier la pertinence d’une politique de maintenance donnée. Le choix de la
fonction d'utilité sera guider par sa capacité a prendre en compte simultanément
les contraintes économiques et les exigences de siireté de fonctionnement.

2.2 Enjeux de la fonction Maintenance

Pour demeurer compétitive, une entreprise doit proposer un produit ou un service
toujours meilleur et au colit le plus bas. Pour minimiser ce coilt, il est indispen-
sable de garantir un état de fonctionnement minimale et autant le temps des
interruptions de service rendus nécessaire par les opération de remise a niveau.

Cette double contrainte est en partie satisfaite par l'automatisation des inspec-
tions calendaires et de la surveillance continue des systémes mais celles-ci ne
peuvent empécher les ralentissements et les arréts dues a la dégradation ou la
défaillance des systéemes. Ainsi, pour assurer un meilleure service avec de faibles
charges et un rendement de meilleure qualité et en continu, Uentreprise doit dé-
finir une politique de maintenance afin de répondre aux besoins de sa clientele
et garantir sa profitabilité.

Le maintien en condition opérationnelle des équipements productifs de l'entre-
prise est ainsi un élément tres important pour la bonne marche de lactivité et la
prise en charge des risques de défaillance pouvant survenir a tout moment.

Dans ce sens plusieurs entreprises ont engagé une démarche d’Optimisation de
la Maintenance basée sur la Fiabilité (OMF) [Zwingelstein 1996]. Cette derniere
permet de définir une politique de maintenance selon plusieurs critéres comme
la disponibilité, la siireté et les colits et tout en prenant en considération les
conséquences d’une telle stratégie sur l'occurrence des défaillances et le fonc-
tionnement du systeéme. Evidemment la question se pose : Comment reconnaitre
une bonne stratégie de maintenance ? Comment L'évaluer ?

2.3 Définiton de la maintenance

L’Association Francaise de Normalisation (AFNOR) définit la maintenance
comme : "L’ensemble de toutes les actions techniques, administratives et de
management durant le cycle de vie d'un bien, destinées a le maintenir ou a
le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction requise." En
d’autres termes, pour un systeme industriel assujetti a des dysfonctionnements,
les actions de maintenance visent a limiter, voir éviter, les indisponibilités du
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systeme. Ces indisponibilités affectent la siireté, les collts et la qualité des services
fournis par le systeme. Par conséquent, la maintenance quand elle est optimale,
contribue fortement a limiter les indisponibilités, maitriser les coilts et la qualité
des services et assurer une sécurité maximale des personnes et de l'environne-
ment.

La maintenance s’intégre dans le concept global de la siireté de fonctionnement,
qui regroupe 4 disciplines :

- La Fiabilit¢ (AFNOR X-06-501) : Aptitude d'un dispositif & accomplir une
fonction requise dans des conditions d’utilisation données a un instant donné.

- La Disponibilité (AFNOR X-06-010) : Aptitude d’'un dispositif & accomplir une
fonction requise dans des conditions d’utilisation données pendant une période
donnée.

- La Maintenabilité (AFNOR X-06-010) : Aptitude d’un dispositif a étre maintenu
ou rétabli dans un état dans lequel il peut accomplir une fonction requise
lorsque la maintenance est accomplie dans des conditions d’utilisation données
avec des moyens et procédures prescrits.

- La Sécurité (AFNOR X-06-010) : Aptitude d'un dispositif & éviter de faire
apparaitre des événements critiques ou catastrophiques.

La notion de sécurité est capitale dans le nucléaire, le domaine des systéemes
de transport, dans les machines outils ou dans les procédés continus comme la
pétrochimie.

2.3.1 Fiabilité

La fiabilité est Uaptitude d’'un systéme S a accomplir une fonction requise, dans
des conditions données et pendant un intervalle de temps donné. Notons R(T)
la probabilité que S accomplisse ces fonctions pendant Uintervalle de temps [0, T]
sans subir de défaillance, sachant qu’il n’était pas en panne a linstant 0.

R(T) = P(S(t) = non défaillant) Vvt € [0, T] 2.1

S(t) est Uétat de S a linstant t. La fiabilité peut étre donc caractérisée par la
MTBF qui désigne le temps moyen entre défaillances consécutives.

Somme des Temps de Bon Fonctionnement

MTBF = nombre de défaillances

(2.2)

La Somme des Temps de Bon Fonctionnement inclut les temps d’arrét hors dé-
faillance et les temps de micro arréts.
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2.3.2 Maintenabilité

Dans les conditions d’utilisation données pour lesquelles il a été concu, la main-
tenabilité est laptitude d'un bien a étre maintenu ou rétabli dans un état dans
lequel il peut accomplir une fonction requise, lorsque la maintenance est accom-
plie dans des conditions données, avec des procédures et des moyens prescrits
(NF X60-010).

Pour améliorer la maintenabilité, il est nécessaire de faciliter le diagnostic des
pannes et de diminuer les temps d’immobilisation. Dans cette optique, les princi-
paux indicateurs de la maintenabilité sont :

— La moyenne des temps de réparation notée MTTR (Mean Time To Repair).

Somme des temps de réparation
MTIR = P P

2.3
Nombre de réparations @3)

- En considérant que le taux de réparation est constant dans le temps, il peut
étre écrit en fonction du MTTR comme suit :

t de ré tion = ——— 2.4
aux de réparation MTTR (2.4)

2.3.3 Disponibilité

La disponibilité d'un systeme S a un instant t, notée D(t), est l'aptitude de ce
dernier a étre en état d’accomplir les fonctions qui lui sont assignées, dans les
conditions données, a linstant t.

D(t') = P(S(t) est non défaillant ) 2.5)

Le taux de disponibilité peut s’exprimer en fonction de la fiabilité et de la main-
tenabilité de la maniere suivante :

MTBF
. ire g 9
taux de disponibilité MTBE - MTTR (2.6)

2.3.4 Durabilité

La durabilité est l'aptitude d’'un systeme S a accomplir une fonction requise dans
des conditions données d'utilisation et de maintenance, jusqua ce quun état
limite soit atteint.

La durabilit¢ minimum d'un équipement est en général imposée par le maitre
d’ocuvre.
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2.4 Théorie de la maintenance

Les stratégies de maintenance peuvent étre classées en deux grandes catégories :
la maintenance corrective (MC) et la maintenance préventive (MP).

La maintenance corrective est intervient suite a la défaillance du systeme alors

Maintenance
. S— e }
i Mixte |
: Préventive Corrective |
Echéancier Seuil critique Analyse de parametres Défaillance

Inspection / sureveillance |

Systématique Conditionnelle Prévisionnelle Palliative Curative
Réparation/ remplacement Dépannage —»Réparation/
remplacement

Ficure 2.1 - Les types de maintenance

que la maintenance préventive est réalisée lorsque le systeme est encore en fonc-
tionnement. Le recours a l'une ou a lautre de ces stratégies differe suivant le
type du systeme considéré mais aussi sa politique d’exploitation, les cofits de
réparation, de surveillance et la disponibilité de ces derniers.

Dans la figure 2.1, nous illustrons les différentes stratégies de maintenance.
2.4.1 Maintenance corrective

La maintenance corrective, effectuée apres la détection d'une panne, est destinée
a remettre une entité dans un état lui permettant d’accomplir une fonction requise
[Villmeur 1988].
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Cette maintenance est utilisée lorsque lindisponibilit¢ du matériel n'a pas de
conséquences majeures sur le rendement du systeme ou quand les contraintes de
sécurité sont faibles [Terrier 2002]. La maintenance corrective peut étre utilisée,
soit seule, en tant que méthode, ou bien en complément d’une maintenance
préventive pour s’appliquer aux défaillances résiduelles. Elle se subdivise en :

— Maintenance curative : la principale étape de la maintenance corrective, elle
désigne lélimination d’une altération dans le fonctionnement d'un équipement
(réparation, modification ou remise en état a caractére permanent).

- Maintenance palliative : c’est un dépannage permettant & un équipement de
fonctionner, sur le court terme, en attendant une intervention curative pour le
remplacement ou la réparation définitive de ce bien (remise en état a caractere
provisoire).

- Groupement correctif des actions de maintenance [Sheu 1997] : cette politique
est motivée par des économies d’échelle dues a la réparation simultanée de
composants identiques. Elles consistent a attendre la défaillance de plusieurs
composants d'un systeme avec des redondances avant de procéder a leur ré-
paration corrective. De cette manicre, les matériels en panne sont réparés en
méme temps et & un moment opportun, pour profiter d'une économie d’échelle.
En contrepartie le risque de défaillance du systeme augmente avec le nombre
de matériels défaillants.

2.4.2 Maintenance préventive

Une grande partie des travaux scientifiques publiés dans le domaine de la main-
tenance s’intéressent aux méthodes préventives, qu'elles soient systématiques
ou conditionnelles. Les politiques préventives savérent, en pratique, souvent
bien plus avantageuses qu’une politique purement corrective entrainant de l'in-
disponibilité. Toutefois, la Maintenance Préventive (MP) n’est réellement effi-
cace que si elle est correctement optimisée. Citons par exemple les travaux de
[Bar-Noy 2004],[Grigoriev 2006] et [Courtois 2006] traitant de l'optimisation de
politiques systématiques périodiques. Par ailleurs, les progres scientifiques sur les
capteurs et le diagnostic en général permettent de surveiller les systemes indus-
triels plus souvent et plus précisément. Ceci explique le nombre croissant d’études
dédiées aux politiques de maintenance conditionnelles. En particulier, les travaux
de [Grall 2002], [Marseguerra 2002] et [Castanier 2005] s’intéressent a la repré-
sentation de telles politiques et a leur optimisation. Bien que performantes d'un
point de vue calculatoire, les études précédentes se reposent la plupart du temps
sur des hypotheses relativement restrictives quant a la description du systeme
(par exemple sur les lois de dégradation et la représentation du contexte).

La maintenance préventive est effectuée dans lintention de réduire la probabilité
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de défaillance d'un systeme ou la dégradation d'un service rendu. L’intérét d’'une
telle maintenance est principalement d’éviter les périodes de dysfonctionnement
avant la panne, ainsi que les pertes éventuelles provoquées par une panne intem-
pestive. Elle permet ainsi de diminuer les travaux urgents, de faciliter la gestion
de la maintenance, de favoriser la planification des travaux et d’augmenter la
sécurité.

La maintenance préventive se base sur la connaissance des composants, sur leur
mode de dégradation et sur les exigences économiques. En effet, elle vise a ré-
duire le colit des pannes et de maintenance, et ce, en se fondant sur le constat
que la plupart des réparations et des immobilisations coliteuses auront pu étre
réduites ou évitées grace a un entretien régulier et préventif.

La maintenance préventive convient bien a des systémes clés ou critiques, pour
lesquels la panne est prévisible. Nous présentons, dans ce qui suit les différentes
approches de la maintenance préventive.

2.4.2.1 Maintenance systématique

La maintenance préventive systématique (MPS) est la maintenance préventive ef-
fectuée a des intervalles de temps préétablis (un échéancier) ou selon un nombre
défini d'unités d'usage. L'unité d'usage caractérise l'exploitation du systeme a
maintenir. Elle peut étre par exemple le nombre de km parcouru par un véhicule
ou bien le nombre de picces fabriquées par une machine.

Lorsque les interventions planifiées sont périodiques, on parle alors de MP Pé-
riodique (MPSP/MPP ), sinon il s’agit de MP Non Périodique (MPSNP/MPNP).
Ce type de maintenance concerne plutdot des équipements dont une défaillance
met en cause la sécurité du matériel et des personnes. Il peut concerner aussi
des équipements a colit de défaillance élevé, des équipements dont larrét (ou le
redémarrage) est long ou bien des équipements soumis a des obligations régle-
mentaires. Selon [Terrier 2002], la mise en place de cette maintenance nécessite :
— Une étude préalable pour déterminer un cotit probable,
- Un choix de fréquences fixes d’intervention (en rapport avec la MTBF),
— Une planification des taches et des mesures de sécurité,
- Une exploitation des résultats : pour lhistorique et le réajustement des fré-
quences d’interventions.
Tous ses parametres font que cette stratégie de maintenance est difficile a optimi-
ser notamment a cause de sa sensibilité par rapport a la dispersion des instants
de défaillance autour de la MTBF (moyenne de temps entre deux défaillances).
Toutefois, optimisée, la MPS reste facile a gérer a cause des dates d’intervention
fixes; et globalement moins onéreuse qu’une maintenance corrective. En effet,
d’une part, la MPS permet d’éviter les détériorations importantes et de diminuer
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les risques d’avaries imprévues. D’autre part, elle se justifie par Uhistorique des
pannes (fréquence et importance des défaillances) et par le colit de remplacement
et d'interventions systématiques globalement moins important que le colit de rem-
placement non systématique qui est assorti d'un risque de panne de gravité plus
importante.

2.4.2.2 Maintenance conditionnelle

La maintenance préventive conditionnelle (MPC) est subordonnée au franchisse-
ment d'un seuil prédéterminé caractéristiques de la dégradation ou de la baisse
de performance d’'un systéme.

Les parametres significatifs de la dégradation peuvent étre des mesures de ca-
ractéristiques physiques comme lépaisseur d'un matériau, la profondeur d’une
fissure, le degré d’érosion, la température, pression .... Le franchissement du
seuil peut étre mis en évidence par différents types de capteurs associés a des
procédures de détéction plus ou moins simples.

Le déclenchement des interventions repose alors sur la franchissement de seuils
critiques (appelés aussi seuils de décision), des actions de maintenance (répara-
tion, de surveillance, de remplacement ...).

La MPC permet de mieux tenir compte des conditions d’utilisation d'un équipe-
ment que la maintenance systématique traditionnelle. En effet, d’'une part, elle
vise a éviter les interventions inutiles induites parfois par la MPS et d’autre
part elle accroit la sécurité en suivant l’évolution des débuts d’anomalies dans le
temps, afin d’intervenir dans les meilleures conditions. Toutefois, cette stratégie
reste généralement onéreuse en raison du coiit occasionné par lUexploitation des
technologies de pointes (capteurs, analyseurs, instrumentation, logiciels...) lui
permettant d’analyser en temps réel l'évolution de l'état d’'une entité.

2.4.2.3 Maintenance prévisionnelle

La maintenance préventive prévisionnelle est subordonnée a la surveillance
de Uévolution de parametres significatifs de dégradation de lentité, permettant
de retarder et de planifier les interventions. Elle se base sur l'estimation du
temps de fonctionnement correct de lentité jusqu'a l'occurrence d'un événement
redouté.

Elle peut étre considérée comme un type particulier de maintenance condition-
nelle comme le stipule la norme AFNOR X-60-319, énoncée comme suit :

“la maintenance prévisionnelle est une maintenance conditionnelle exécutée en
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suivant les prévisions extrapolées de l'analyse et de l’évaluation de parametres
significatifs de la dégradation du bien®

Le principe de cette stratégie de maintenance est de projeter l'état actuel de
l'entité dans le futur, afin d’estimer le temps de fonctionnement avant la
défaillance, et donc de mieux dimensionner les dates d’interventions.

Par conséquent, la maintenance prévisionnelle fournit une planification précise
et dynamique des interventions, entrainant ainsi une réduction des pannes
et des périodes dimmobilisation. Ce type de maintenance peut sappliquer a
tout types d’équipement dans la mesure ol des signes préconiseurs des avaries
sont lesquelles et que des modeles(généralement stochastiques)dégradent sont
disponibles.

2.4.2.4 Groupement préventif de maintenance

Le groupement des taches de maintenance [Wildeman 1996], préventif et pla-
nifié s’applique aux systemes multi-composants. Il prévoit deffectuer plusieurs
taches de maintenance préventive a un méme instant, faisant l'hypothese que
la combinaison de ces interventions de maintenance coflite moins cher que si
chaque composant est maintenu séparément [Bouvard 2011], [Do Van 2012]. Le
but est de réduire les colits de maintenance fixe et les temps logistiques d’arrét
du systeme subissant la maintenance et le temps de déplacement de ’équipe de
maintenance.

Cette approche permet alors d’améliorer la gestion des ressources comme les
pieces de rechange, les équipes d’intervention et les outils nécessaires, tout en
maitrisant l'indisponibilité programmée du systéme. Le groupement préventif peut
se faire également de maniere opportuniste [Nachlas 2005], [LLaggoune 2009].

2.4.3 Maintenance mixte

La maintenance mixte est appliquée aux systemes industriels et combine des
actions de maintenance préventives et correctives. Excepté dans les domaines
sécuritaires, la maintenance préventive, seule, réduit la probabilité de défaillance
mais elle demeure toujours un certain nombre de défaillances qui doit étre traité
