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Le progres constant des technologies électroniques, la courte durée de vie commerciale des produits, et la diversité
croissante de la demande client font de 1’industrie du semi-conducteur un environnement de production contraint par
le changement continu des mix produits et des technologies. Dans un tel environnement, le succes dépend de la capacité
a concevoir et a industrialiser de nouveaux produits rapidement tout en gardant un bon niveau de criteres de coft,
rendement et temps de cycle. Une haute disponibilité des capacités de production est assurée par des politiques de
maintenance appropriées en termes de diagnostic, de supervision, de planification et des protocoles opératoires. Au
démarrage de cette ¢tude, I’approche AMDEC (analyse des modes de défaillance, leurs effets et de leur criticité) était
seule mobilisée pour héberger les connaissances et le savoir-faire des experts. Néanmoins, la nature évolutive du
contexte industriel requiert la mise a jour a des fréquences appropriées de ces connaissances pour adapter les
procédures opérationnelles aux changements de comportements des équipements et des procédés.

Cette these entend montrer que la mise a jour des connaissances peut étre organisée en mettant en place une
méthodologie opérationnelle basée sur les réseaux bayésiens et la méthode AMDEC. Dans cette approche, les
connaissances et les savoir-faire existants sont tout d’abord capitalisés en termes des liens de cause a effet a 1’aide de
la méthode d’AMDEC pour prioriser les actions de maintenance et prévenir leurs conséquences sur 1’équipement, le
produit et la sécurité des personnels. Ces connaissances et savoir-faire sont ensuite utilisés pour concevoir des
procédures opérationnelles standardisées permettant le partage des savoirs et savoir-faire des experts. Les liens causaux
stockés dans I’AMDEC sont modélisés dans un réseau bayésien opérationnel (O-BN), afin de permettre I’évaluation
d’efficacité des actions de maintenance et, par 1a méme, la pertinence des connaissances existantes capitalisées. Dans
un contexte incertain et trés variable, 1’exécution appropri¢e des procédures est mesurée a ’aide des indicateurs
standards de performance de maintenance (MPM) et la précision des connaissances existantes en évaluant la précision
de I’O-BN. Toute dérive de ces criteres conduit a 'apprentissage d'un nouveau réseau bayésien non-supervisé (U-BN)
pour découvrir de nouvelles relations causales a partir de données historiques. La différence structurelle entre O-BN
et U-BN met en évidence de nouvelles connaissances potentielles qui sont validées par les experts afin de modifier
I’AMDEC existante ainsi que les procédures de maintenance associées.

La méthodologie proposée a été testée dans un des ateliers de production contraint par un haut mix de produits pour
démontrer sa capacité a renouveler dynamiquement les connaissances d’experts et d'améliorer l'efficacité des actions
de maintenance. Cette expérimentation a conduit & une diminution de 30% des reprises d’opérations de maintenance
attestant une meilleure qualité des connaissances modélisées dans les outils fournis par cette these.



Experts’ knowledge renewal and maintenance actions efficiency
in high-mix industries, using Bayesian approach

Anis Ben Said, PhD (Industrial Engineering)

University of Grenoble, 2016

Academic Supervisor: Prof. Michel Tollenaere
Academic Co-supervisor: Prof. Eric Zamai

Industrial supervisor: Mr. Stephane Hubac
s she sk sk steste ste sfe s sfe s seskeosk

The constant progress in electronic technology, the short commercial life of products, and the increasing diversity of
customer demand are making the semiconductor industry a production environment constrained by the continuous
change of product mix and technologies. In such environment, success depends on the ability to develop and
industrialize new products in required competitive time while keeping a good level of cost, yield and cycle time criteria.
These criteria can be ensured by high and sustainable availability of production capacity which needs appropriate
maintenance policies in terms of diagnosis, supervision, planning and operating protocols. At the start of this study,
the FMEA approach (analysis of failure modes, effects and criticality) was only mobilized to capitalize the expert’s
knowledge for maintenance policies management. However, the evolving nature of the industrial context requires
knowledge updating at appropriate frequencies in order to adapt the operational procedures to equipment and processes
behavior changes.

This thesis aims to show that the knowledge update can be organized by setting up an operational methodology
combine both Bayesian networks and FMEA method. In this approach, existing knowledge and know-how skills are
initially capitalized in terms of cause to effect links using the FMEA method in order to prioritize maintenance actions
and prevent their consequences on the equipment, the product quality and personal safety. This knowledge and
expertise are then used to develop unified operating procedures for expert’s knowledge and know-how sharing. The
causal links stored in the FMEA are modeled in an operational Bayesian network (BN-O), in order to enable the
assessment of maintenance actions effectiveness and, hence, the relevance of existing capitalized knowledge. In an
uncertain and highly variable environment, the proper execution of procedures is measured using standards
maintenance performance measurement indicators (MPM). Otherwise, the accuracy of existing knowledge can be
assessed as a function of the O-BN model accuracy. Any drift of these criteria leads to learning a new unsupervised
Bayesian network (U-BN) to discover new causal relations from historical data. The structural difference between O-
BN (built using experts judgments) and U-BN (learned from data) highlights potential new knowledge that need to be
analyzed and validated by experts to modify the existing FMEA and update associated maintenance procedures.

The proposed methodology has been tested in a production workshop constrained by high product mix to demonstrate
its ability to dynamically renew expert knowledge and improve the efficiency of maintenance actions. This experiment
led to 30% decrease in failure occurrence due to inappropriate maintenance actions. This is certifying a better quality
of knowledge modeled in the tools provided by this thesis.
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GLOSSAIRE

ADCS : Advanced Documentation and Control System.

AMDEC : Analyse des Modes de Défaillance, de leurs Effets et de leurs Criticités
AMHS : Automated Material Handling System : robot de transport de lots

ANN : la technique de réseaux de neurones artificiels

APC : Advanced Process control

Cause spéciale : causes de variabilité non prévisible statistiquement

CBM : Condition Based Maintenance : La maintenance préventive conditionnelle

Checklist : document qui décrit les séquences des actions de maintenance, il doit étre rempli par les
intervenants de maintenance apres chaque opération de maintenance pour suivre I’avancement du travail.

CMOS: Complimentary Metal, Oxyde, Semiconductor
CMP : Chemical Mechanical Polishing

DET : la cotation de la détectabilité de la défaillance
DIEL : I’atelier de déposition d’un matériau diélectrique
Downtime : temps d’indisponibilité équipement

EDA : « Engineering Data Analysis » : Base de données qui permet de collecter les données de lots et
procédés.

EQ : Classe d’équivalence : algorithme d’apprentissage non supervisée de réseau bayésien

EWS : Electrical Wafer Sort: mesure éléctrique sur produit fini.

FDC : Fault Detection and Classification

Feedbacks : des rétroactions fournis par I’OBN aux techniciens liés a la non-conformité d’exécution
FM : Failure mode/ modes de défaillances

FOUP : lots de 25 wafers

GMAO : systeme informatisé de gestion de la fonction maintenance

KM : Knowledge management: gestion de connaissances

LPCVD : Low-pressure Chemical Vapor Deposition : méthode de dépdt de films minces, a partir de
précurseurs gazeux.

M.T.B.F : Mean Time Between Failure : temps moyen de bon fonctionnement qui représente (mesure) la
fiabilité.
ML.T.T.R : Mean Time To Repair : temps moyen de réparation qui représente (mesure) la maintenabilité.

MEMS : Microelectromechanical systems : microsysteme électromécanique qui réalise une fonction de
capteur ou actionneur.

MES : Manufacturing Execution System
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MDL : Minimum Description Length
MIM : Metal Insulator Metal.

MIMOSA : Machinery Information Management Open System Alliance: association axée sur le
développement des architectures systemes (standards) ouvertes ().

Mix : Mot anglais utilisé dans le monde microélectronique exprimant la complexité de 1’en-cours de
production liée a la variété des produits et des technologies.

MOS : Metal, Oxyde, Semiconductor. Transistor a effet de champ.

MP : la maintenance préventive

MPM : (Maintenance Performance Measurment) mesure de performance de la maintenance
N-MOS: Transistor MOS dont le drain et la source dopés par des ions N.

O-BN : Operational Bayesian network : réseau bayésien opérationnel crée a base des connaissances des
experts

OCC : la cotation de I’occurrence de la défaillance ou de sa cause

OEE : Overall Equipment Effeciency

OFC : Objective Fulfillment Criteria

OMEF : Optimisation de la Maintenance par la Fiabilité

0O0S : Out Of Specification

OSA-CBM : Open System Architecture for Condition Based Maintenance
PDCA : Plan, Do, Check, Act

PdM : 1a MP prévisionnelle ou prédictive

PECYVD : Plasma-Enhanced Chemical Vapor Deposition : technique de dép6t chimique en phase vapeur
assistée par plasma permettant de réduire la température nécessaire pour le dépot.

PLC : Programmable Logic Controller

P-MOS : Transistor MOS dont le drain et la source dopés par des ions P.
PT : Parametric Test : Les mesures paramétriques

R&D : Recherche et développement

R2R : run to run

Ramp-up Time : temps de montée en volume

RB : la technique probabiliste de réseaux bayésiens

Rendement : Ratio des produits fonctionnels (circuit intégré) sur le nombre total des produits réalisés dans
la ligne de production apres le passage des tests finaux.

Rework : retraitement de wafers non conforme
RPN : Risk Priority Number
RUL: Remaining Useful Life

Scheduled : la maintenance programmée qui peut étre préventive ou conditionnelle,
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Scrap : rejet de wafers non conforme

SEV : la cotation de la sévérité de I’effet de la défaillance

SHELL: (Software, Hardware, Environment, Liveware).

SPC : Statistical Process Control

SVM : (Support Vector Machine)

Tabu : algorithme d’apprentissage non supervisée

Temps de cycle : durée que passe un produit dans la ligne de production avant la livraison aux clients.
TGYV : « Tool Global Visibility » : base de données qui permet de collecter les données de maintenance.
Time-To-Market : le temps de mise sur le marché

TOTEM : est un outil qui permet de surveiller et d’analyser en temps réel les changements d’état des
équipements.

TPM : Total Productive Maintenance
TQM : Total Quality Management.

U-BN : Unsupervised Bayesian network : réseau bayésien dont la structure trouvée par un algorithme
d’apprentissage non supervisé

Unscheduled : la maintenance non programmée

Wafer témoin (Ou test) : plaque qui n’est pas extraite d’un lot de production dédié a un client mais qui
est utilisée pour vérifier le bon fonctionnement du procédé sur un équipement.

WorkOrder (WO) : un ordre de travail
WorkRequest (WR) : demande de travaux spécifiés.
X-SITE : le systtme GMAO (Gestion de Maintenance Assistée par Ordinateur) a ST-Crolles.
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INTRODUCTION GENERALE

Le développement continu de nouveaux produits et I’essor des technologies raccourcissent la
durée de vie des produits et des modes de production. D’autre part, I’importante diversité de la
demande des clients conduit a des changements fréquents de gammes de production au sein des
ateliers (Hermann, Pentek, & Otto, 2015). En fournissant le cceur des produits d’aujourd’hui,
I’industrie microélectronique n’échappe bien entendu pas a ces grandes tendances des marchés.
Cette industrie cumule un outil de production tres capitalistique, des équipements a renouvellement
fréquent, des opérations de production tres nombreuses et souvent conduites en limites des
capabilités des équipements, conduisant a un environnement industriel trés complexe et
concurrentiel. Si elle ne fait pas seule D’industrie 4.0 (Lasi et al., 2014), I’industrie
microélectronique en est un élément essentiel. Le succes dans de tels environnements dépend de la
capacité a concevoir, industrialiser et produire rapidement de nouveaux produits, tout en maitrisant
la variabilité du comportement des équipements et des procédés de production. L’optimisation de
la disponibilité des équipements de production et de métrologie nécessite des stratégies de
maintenance appropriées afin de garder un bon niveau de criteres de cofit, rendement et temps de
cycle.

Dans I’environnement de 1’industrie microélectronique, les stratégies de maintenance des
équipements doivent assurer une disponibilité maximale pour la production tout en garantissant
I’obtention de produits conformes aux spécifications client. La maitrise des connaissances liées a
la détection et a la prévention des dérives de comportement des équipements et procédés est un
élément essentiel de la conduite du systeme productif dans son ensemble. Les savoir-faire liés aux
modes opératoires et a la planification des opérations de maintenance contribuent a 1’atteinte des
objectifs. Facteur aggravant, la diversité des gammes de production, et donc des produits et des
technologies, a un impact important sur 1’efficacit¢ globale de 1’équipement (OEE : Overall
Equipment Efficiency) en raison de ’absence d’adaptation des opérations de maintenance
préventive et corrective avec 1’évolution du contexte (Abu-Samabh et al., 2014). Des variations de
capacités de production, perturbées par des défaillances de durées et d’occurrences variables,
peuvent €tre observées. Cette variabilité met en évidence que les connaissances associées aux
dérives de comportement des équipements ne sont pas bien maitrisées par les experts : ces
connaissances portent sur les liens entre les détections, les causes, les effets, les éléments de
prévention et les plans d’actions. Au début de cette étude, ces connaissances étaient représentées
principalement dans des fichiers AMDEC (Analyse des modes de défaillance, de leurs effets et de
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leurs criticités) et/ou dans les protocoles opératoires de maintenance. Notre étude préalable a
montré que les procédures opératoires de maintenance a base des connaissances des experts sont
devenues inefficaces et/ insuffisantes pour faire face aux dérives d’équipements et/ou de procédés.
Dans la suite du manuscrit, nous évoquerons de tels environnements industriels comme des
environnements « stressants », stress généré par le flux de production et supporté par les opérateurs
et techniciens qui en effectuent la maintenance et la conduite.

A présent et préalablement a ces travaux de these, plusieurs systemes sont déployés (Figure.1)
au sein des lignes de production pour capitaliser, partager et exploiter les connaissances des experts,
tels que I’ADCS (Advanced Documentation Control System) pour gérer les procédures de
maintenance et les manuels d’utilisation d’un équipement ou d’un outil, I’APC (Advanced Process
Control), le RMS (Recipe Management System), pour gérer les protocoles automatiques de
conception des recettes sur certains équipements, etc. Ces systemes sont basés sur des
connaissances d’experts stockées dans des fichiers AMDEC qui ne sont pas mis a jour
dynamiquement, c’est-a-dire a une vitesse en adéquation avec les changement de comportement
des équipements, dans un environnement de production par essence en constante évolution.

ittt - Mise a jour dynamique
N N 1 est nécessaire
1 P APCS' APC: RMS'. Contréle de Modéle de ||
|| Procédure de | pnecpe) || Conception produit Diagnostic
Maintenance de recette 1
| ———— A———— S ———_ Ar— N e—
- B r sy
Pour i Contraintes |

« Importants arréts imprévus
» Maintenance préventive mal maitrisée
|.. Coit, Rendement, Temps de cycle

I courte durée de vie commerciale des | ‘7 _
I produits 1
I . Evolution des produits et technologies || N » .

I Variabilité des gammes de production || S . &Dl - Fiabilite de la capacité de production

L e e e e e e e e = = ] 1 Montée rapide en volume de production

I pour les nouveaux produits

Figure 1. Caractéristiques et challenges industriels en regard des contraintes équipements et des
connaissances des experts

La Figure 1 fournit une vue d’ensemble des articulations qui constituent les bases de
connaissances d’experts a travers la ligne de production. A 1'heure actuelle, les problématiques des
arréts imprévus d'équipements et d’optimisation des stratégies de maintenance sont adressées par
des approches classiques, telles que I’optimisation de la maintenance par la fiabilit¢ (OMF), connue
aussi en anglais par (RCM : Reliability Centred Maintenance). Ces méthode permet ainsi
d’optimiser les stratégies de maintenance conditionnelle (CBM : Condition Based Maintenance).
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(Yssaad, Khiat, & Chaker, 2014) ont proposé 1’utilisation de 1I’approche OMF basée sur la
méthode AMDEC pour développer un programme rentable de maintenance pour un systeme de
distribution d'énergie électrique. L’OMF est également utilisée par (Bertling et al., 2005) pour
fournir une relation quantitative entre la maintenance préventive (PM) et le cofit total de la
maintenance. De méme, les méthodologies basées sur le contrdle avancé des procédés (APC
Advanced Process Control) utilisent aussi les connaissances capitalisées des experts afin de mettre
en ceuvre des stratégies permettant la surveillance du comportement de 1'équipement et le bon
déroulement des opérations de fabrication.

Les deux travaux cités ci-dessus exigent la capitalisation des connaissances des experts
pour gérer les modes de défaillance de 1'équipement, optimiser les politiques de maintenance et
trouver des liens entre les causes et les effets afin de définir un plan de contrdle approprié. (Ison
& Spanos, 1996; Moore et al., 2006) ont utilisé ' APC comme une technique de détection et de
classification de défauts (FDC: Fault Detection & Classification) pour caractériser et controler la
variabilité des équipements de production dans I’industrie des semi-conducteurs. Dans ce contexte,
(Mili et al., 2009) ont proposé un protocole basé sur la méthode AMDEC pour gérer
dynamiquement les plans d’actions opérationnels de maintenance en maitrisant les risques liés aux
défaillances des équipements, leurs causes et leurs effets.

Dans le but de mesurer 'efficacité des politiques de maintenance, de nombreuses études ont
porté sur la mesure de performance de la maintenance (MPM). (Parida & Kumar, 2006) ont
présenté un bref apercu des indicateurs MPM existants. (Crocker, 1999) quant a lui considere que
l'efficacité de la maintenance doit étre analysée selon trois axes : l'efficacité de l'inspection,
l'efficacité de réparation et les actions de maintenance n’induisant pas, elles-mémes, des
défaillances. On peut noter ici que les approches comme I’OMF, CBM et APC sont strictement
basées sur des jugements qualitatifs des experts. Cependant, pour faire face a la dérive des
comportements de 1'équipement dans un environnement de fabrication dynamique, ces
connaissances capitalisées devraient étre mises a jour de facon « continue » a partir de données
historiques comme ont pu le souligner (Hubac & Zamai, 2013; Redmill, 2002).

Dans un contexte de production contraint par un flux de produits « stressant », ou le
comportement de 1'équipement est par nature évolutif, les approches existantes supposent que les
savoirs et les savoir-faire en termes de plan d’action et de contrdle pour les maintenances corrective
et préventive soient proprement capitalisés et renouvelés a une fréquence appropriée. Les erreurs
de diagnostic et I'augmentation d'occurrences et de durée des arréts d’équipements (Abu-Samah et
al., 2015) confirment qu’il est nécessaire non seulement de mettre a jour régulicrement les
connaissances des experts, mais aussi d'améliorer I'efficacité de ’utilisation de ces connaissances
lors de I’exécution des opérations de maintenance. La fréquence d’actualisation des connaissances
des experts peut étre définie en fonction des dérives d'indicateurs MPM. Les causes associées aux

dérives des défaillances des équipements peuvent étre liées non seulement aux procédures de
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maintenance et a la relative inefficacité des protocoles de diagnostic existants, mais aussi a d'autres
causes comme les types de procédés de fabrication, la conception des recettes des équipements, la
fluctuation des gammes de production liée a la diversité des produits et des technologies.

Cette these propose une méthodologie opérationnelle basée sur une approche bayésienne et
la méthode AMDEC pour supporter le renouvellement des connaissances, et en conséquence,
I’amélioration de 1’efficacité des activités de maintenance. Dans cette méthodologie, les
connaissances et les savoir-faire existants des experts sont tout d’abord capitalisés en termes de
liens « cause a effet » a I’aide de la méthode AMDEC pour prioriser les actions de maintenance et
prévenir leurs conséquences négatives sur I’équipement, le produit, et la sécurité des personnels.
Ces connaissances et savoir-faire sont ensuite utilisés pour concevoir des procédures
opérationnelles standardisées permettant le partage des savoirs et savoir-faire des experts. Ces
connaissances en termes de liens « cause a effet » sont ensuite utilisées pour créer un modele
probabiliste de réseau bayésien opérationnel (O-BN : Operational Bayesian Network) a partir des
fichiers AMDEC. Ce modele O-BN permet, grace a I’inférence probabiliste, la supervision des
opérations de maintenance et les rétroactions (feedbacks) dynamiques sur les conséquences des
actions exécutées par les intervenants lors des opérations de maintenance. D’autre part, I’O-BN
permet le contrdle de la pertinence des connaissances existantes capitalisées en évaluant leur
précision. Dans un contexte incertain et tres variable, I’efficacité des activités de maintenance est
mesurée a 1’aide des indicateurs standards de mesure de performance de maintenance (MPM), la
précision des connaissances existantes est déterminée en évaluant la représentativité opérationnelle
du modele de ’O-BN

Toute dérive de critére, dont le seuil d’alarme est défini par les utilisateurs, déclenche le
processus d’apprentissage d'un nouveau réseau bayésien non supervisé (U-BN : Unsupervised
Bayesian Network) pour découvrir de nouvelles relations causales a partir de données historiques.
La différence structurelle entre I’O-BN et I’U-BN met en évidence la potentialité de nouvelles
connaissances qui seront validées par les experts avant capitalisation par actualisation des AMDEC
puis mises a jour des procédures de maintenance associées.

Nos propositions ont été testées sur un cas d’¢tude au sein de I’'un des huit ateliers de
production du site de Crolles de ST Microelectronics. Cette expérimentation montre que cette
méthodologie peut conduire a une diminution de 30% des reprises d’opérations de maintenance
attestant une meilleure qualité des connaissances modélisées dans les outils fournis par cette these.

Ce manuscrit est structuré en cinq chapitres. Le premier chapitre présente les
caractéristiques et les défis de I’industrie de microélectronique et certaines problématiques a traiter.
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Le deuxieme chapitre présente une revue de la littérature dans les domaines de la maintenance et
de la gestion des connaissances dans un contexte de production. Cette revue met en évidence, a
partir d'études existantes, les opportunités en termes ;

e d'optimisation des stratégies de maintenance,
e d'efficacité des actions de maintenance en prenant en compte les facteurs humains,
e de la gestion des connaissances.

Ensuite, le chapitre 3 présente la méthodologie globale proposée a base de réseaux bayésiens et
d’AMDEC pour répondre aux questions de recherche dégagées de la revue bibliographique. Ce
chapitre détaille un processus basé sur la méthode AMDEC pour la capitalisation des connaissances
afin de concevoir des procédures opérationnelles unifiées. Le quatrieme chapitre présente une
approche bayésienne pour assurer 1’efficacité des actions de maintenance en utilisant les
connaissances capitalisées durant I’intervention de maintenance. Finalement, le chapitre 5 décrit le
processus de mise a jour des connaissances des experts par une approche d’apprentissage non
supervisé des réseaux bayésiens, avant de conclure et d’identifier les perspectives de recherches
dégagées par cette these.
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CHAPITRE | : LE CONTEXTE INDUSTRIEL DE L INDUSTRIE DES SEMI-

CONDUCTEURS

Ce chapitre présente le contexte de I’industrie des semi-conducteurs dans lequel cette these a été
réalisée. Les spécificités et les caractéristiques de cet environnement sont présentées pour mettre
en exergue les complexités, les challenges a traiter et les marges d’améliorations potentielles. Une
revue de littérature réalisée en regard du constat de mise en ceuvre du processus de maintenance
dans I’industrie microélectronique est également présentée. Enfin, ce chapitre se termine par une
présentation des problématiques de recherche dégagées a partir de I’étude bibliographique et des
constats apportés par le terrain.

La section qui suit présente les éléments qui caractérisent du point de vue de la gestion industrielle
I’industrie microélectronique. La premicre de ces spécificités réside dans le fait que les
équipements de production et parfois de métrologie fonctionnent la plupart du temps en limites de
leurs capacités technologiques ; cette recherche des limites vise a en tirer les meilleures
performances adaptées a des contraintes de production exigeantes. Notons par surcroit que la courte
durée de vie commerciale des produits conduit a des changements fréquents des gammes de
production sur les mémes équipements. Il en résulte un comportement évolutif des équipements et
des procédés de fabrication toujours délicats a maitriser. Le processus de fabrication et les
caractéristiques physiques des ateliers de production en termes de sensibilité et de variabilité sont
présentés dans cette section avec I’ensemble des systemes de surveillance et de controle mis en
ceuvre. A la fin de cette section, I’impact de ces spécificités sur les performances des équipements
de fabrication permet d’identifier les marges de progression envisagées dans le cadre de ce travail
de recherche.
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I. CARACTERISTIQUES DU SECTEUR DE LA MICROELECTRONIQUE

L’industrie de la microélectronique est appelée aussi industrie des semi-conducteurs, car les
produits, connus sous le nom de « puces électroniques » ou circuits intégrés, sont fabriqués sur des
plaquettes de substrat d’un matériau semi-conducteur tel que le silicium, ou historiquement le
germanium etc. Ces matériaux sont caractérisés par leur capacité a voir varier leur conductivité en
modifiant le nombre de charges libres par le biais d’un procédé appelé dopage ou implantation
ionique. Dans le cas de D’entreprise STMicroelectronics a Crolles, les circuits intégrés sont
fabriqués en masse sur la surface de plaquettes de silicium légerement dopées dites « Wafers ».

1. Les composants de la microélectronique

Un circuit intégré est composé d’un ensemble de résistances, de capacités et principalement de
transistors interconnectés entre eux sur une surface de silicium. Il existe plusieurs types de
transistors, dont les transistors bipolaires et les transistors a effet de champ MOS (Metal, Oxyde,
Semiconductor) dont une option est le transistor CMOS (C pour complementary). Chez ST
Microelectronics, les circuits sont principalement fabriqués a base de transistors CMOS mais
certaines options de produits utilisent d’autres types de transistors. Les transistors de type CMOS
sont dopés par des atomes ayant cinq €lectrons sur leur couche de valence (le silicium en ayant 4)
formant des zones sources et drain N-MOS ayant un exces d’électrons libres ou des atomes formés
de 3 électrons sur leur couche de valence formant des zones P-MOS en déplétion d’électrons
appelés « trou ». Les zones de sources et de drains sont séparées par un canal dopés de facon
complémentaire tels que présentés sur la figure I 1. Le niveau de conduction de silicium dépend
principalement du niveau de dopage et de la taille du canal ou grille du transistor.

sio,

Isolant
(Isofant) Grille
Grille (Métal ou poly-silicium) Circuit intégré en
silicium
Drain Source .
i I Drain | I Source
Dopé N Dopé N Dopé P Dopé P
i . Boitier en
Caisson P Caisson N plastique <X\_Broches de connexion

1 | | ] métalliques

N-MOS P-MOS

(a) (b)

Figure I 1 Un circuit intégré composé des transistors NMOS et PMOS sur un substrat de semi-conducteur
(Micolet, 1987)

Les transistors sont utilisés dans les circuits intégrés comme des interrupteurs commandant le
passage ou non (état logique 0 ou 1) d’un courant électrique entre la source et le drain afin de créer
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des fonctions logiques et arithmétiques, et ainsi réaliser des opérations de calcul, mémoriser des
données numériques, etc.

Un transistor MOS est donc toujours formé par trois éléments, une grille, une source et un drain.
Le principe de fonctionnement du transistor est illustré sur la figure I 2. Lorsqu’on applique une
tension sur la grille, les électrons minoritaires (du méme type que la source et le drain) dans le
canal sont attirés vers la grille rendant possible la circulation de charges (un courant) entre la source
et le drain.

+| -
Circulation des
électrons

Grille

Drain Source

Dopé N

Caisson P

N-MOS a canal N

Figure I 2 Principe de fonctionnement du transistor MOS a canal N (NMOS) (Micolet, 1987)

Il est important de noter que la tension électrique appliquée sur la grille doit étre supérieure au
champ électrique interne des jonctions du transistor pour former le canal. Cette tension limite (Vt)
ou tension de seuil, est I’une des caractéristiques €lectriques du transistor qui dépend fortement des
caractéristiques géométriques telles que la dimension et la forme de la source, le drain, la grille, les
1solants. Ces caractéristiques géométriques constituent des parametres importants des processus de
production et de contréle du systeme de fabrication. De plus, les caractéristiques géométriques
impactent de fagon majeure la vitesse, le courant de fuite, ou la consommation d’énergie du produit
fini, c'est-a-dire les performances des produits. Toutes ces contraintes en termes de controle des
procédés de fabrication lient étroitement la performance des équipements de production a la
compétitivité dans ce secteur industriel.

2. L’évolution de la technologie et des produits

Au cours des dernieres années, les produits microélectroniques ont gardé un rythme constant
d’évolution (Figure I 3-a). En effet, le premier ordinateur pesait 4 tonnes, son unité centrale
occupait plus d’un meétre cube et il effectuait 4 000 opérations par seconde. Alors qu’aujourd’hui,
un simple téléphone portable colite moins de 50 euros, pese 100g et dispose d’un circuit intégré de
la taille d’un ongle et effectue un milliard d’opérations par seconde. Cette évolution a été anticipée
par Gordon Earle Moore dans sa loi empirique publiée en 1965 (Moore, 1995) prévoyant que le
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nombre de transistors dans un circuit de méme taille doublera a prix constant, tous les 2 ans
(Figure I 3-a). Dans le contexte de I’industrie des semi-conducteurs, le niveau de complexité
technologique est associé a la largeur de la grille du transistor le plus fin qui va étre utilisé pour
réaliser les composants d’une puce. A titre d’exemple, une puce contenant un transistor dont la
largeur de grille est de 22 nanometres, est classifiée dans la technologie C022 (Aymen Mili, 2009).
Le doublement de la densité de transistors tous les 2 ans prévu par la loi de Moore signifie que la
largeur de la grille d’un transistor devenant de plus en plus petite (Figure I 3-b), cela permet
d’améliorer la capacité de calcul, de stockage, la rapidité des circuits intégrés et, potentiellement,
le cofit de production.
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109 g ouble tous les £ ans ftanium [ / 10}
103
1 80nm
0.1 65nm
1 \“\ﬁnm
103 1 10-7 { il Py, 780M
T T T T T T T T > i i i z
1970 1980 1990 2000 2010 iCl':O 1970 1980 1990 2000 2010 2020
PN-2008 - Source : INTEL - présentation SPIE Microlithography, 2006 Annde

(a) Croissance de la complexité & baisse des

(b) Evolution de la technologie
cofits

Figure I 3 Evolution technologique dans le domaine de semi-conducteur dans le temps : loi de Moore
(Jakubowski & Lukasiak, 2008)

En raison de cette évolution continue des technologies, les équipements de production fonctionnent
en limite de leurs capacités technologiques. En conséquence, le comportement des équipements et
des procédés de fabrication de circuits intégrés est de plus en plus complexe et difficile a maitriser
pouvant fortement impacter la rentabilité de fabrication.
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Figure 14 Champs d’application et diversité des produits de la microélectronique

De nos jours, les semi-conducteurs sont largement utilisés dans de nombreux domaines et produits.
Nous les retrouvons constamment dans notre vie quotidienne. Ils sont présents dans différentes
applications, telles que I’automobile, la domotique, les télécommunications, ainsi que dans des
applications industrielles et énergétiques, etc., cf. Figure 1 4 (a). En 2012, il a été estimé qu’une
personne utilisait environ 250 circuits électroniques, soit 5 milliards de transistors par jour. Les
fabricants de composants microélectroniques comme ST ont une stratégie produit « orientée client
», proposant des puces « sur mesure » adaptées a de nombreux besoins. Ces choix proposés aux
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consommateurs continuent a évoluer avec pour conséquence une réduction de durée de vie
commerciale des produits.

En effet, I’industrie des semi-conducteurs est contrainte non seulement par la diversité des gammes
de produits, mais aussi par la nécessité de développer régulierement de nouveaux produits et
technologies pour satisfaire les besoins évolutifs du marché. Ainsi, des plaques de silicium dédiées
a la recherche et développement (R&D)! sont traitées sur la méme ligne de production, que de
multiples autres types de produits « standards ». Sur le site de STMicroelectronics-Crolles, les
équipements de la ligne de production sont partagés par les différents types de produits comme
nous le présentons dans la figure 1 4 (b) :

e Circuits analogiques, MEMS? et capteurs.
e  Microcontrdleurs, mémoires.

e Des circuits de puissances.

e Des circuits numériques.

e Des plaquettes de R&D.

La diversité des gammes de production et des technologies fait de 1’industrie des semi-conducteurs
un environnement de fabrication contraint par un haut mix® ou chaque produit peut avoir un faible
ou fort volume de production en fonction des demandes clients et des besoins de la R&D. Dans un
tel contexte, les équipements et les procédés peuvent étre affectés par des changements induisant
des comportements variables qui nécessitent la mise en ceuvre de systémes de gestion dynamiques
de contrdle afin de les maitriser.

Dans le paragraphe suivant, nous présentons le processus de développement et de fabrication des
circuits intégrés dans 1’industrie des semi-conducteurs, leur complexité, ainsi que 1’environnement
des ateliers de production.

I R&D : Recherche & Développement. Organisation en charge de développer les nouvelles technologies, les nouveaux processus,
les nouveaux équipements ou le transfert de technologies.

2 MEMS : Microelectromechanical systems : microsysteme électromécanique peut réaliser une fonction de capteur ou actionneur.
3 Mix : Mot anglais utilisé dans le monde microélectronique exprimant la complexité de I’en-cours de production liée 2 la variété
des produits et des technologies et la demande du marché.
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II. PROCESSUS DE DEVELOPPEMENT ET DE FABRICATION DES
CIRCUITS INTEGRES
1. Front end, back end

Le processus de développement et de fabrication des circuits intégrés est présenté sur la figure I 5
et met en exergue la complexité de l'environnement (Shahzad et al., 2011).

Customer

Tnterconnection Metal Layers \‘ I

P e 14
“"EREERE B RRERERER i

.' 'BACK END_|

Figure I 5 Le processus de développement et de fabrication des circuits intégrés (Shahzad et al., 2011)

Le processus commence par la réception d’une demande client pour de nouvelles spécifications
fonctionnelles de produit. Puis vient la phase de conception (Design) assistée par ordinateur (CAO)
au cours de laquelle des outils de simulation sont utilisés pour concevoir les briques fonctionnelles
nécessaires a la fabrication du produit. Les outils de Design sont utilisés également pour évaluer la
description électrique de ces briques fonctionnelles dans le cadre de limites des parametres
fonctionnels définies en relation avec le client. Les outils de CAO permettent aussi de transformer
le «Design » en architecture physique (Layouts) permettant ainsi la génération des masques
nécessaires pour des différentes étapes de la production.

Dans la phase suivante, les circuits intégrés sont fabriqués (transistors, résistances, interconnections
métalliques, etc.) sur la surface des plaquettes de silicium de diametre 200mm ou 300mm (Wafers).
Cette phase est également connue sous le nom de ligne de fabrication FEOL (front-end of line).
Par la suite, dans une troisieme phase dite de Back-End of Line (BEOL), les circuits concus sur les
wafers sont testés avant le découpage et I’assemblage des puces individuelles dans des boitiers
(Packaging). Enfin, les circuits individuels sont & nouveau testés et expédiés aux clients.

Cette theése prend place au sein des lignes de traitement des wafers de 300mm d’un site de
production Front End de STMicroelectronics a Crolles qui comporte deux unités de fabrication
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pour traiter respectivement des wafers de 300mm et 200mm. Cette ligne FEOL est composée de
huit ateliers de production différents effectuant des opérations de fabrication sur les wafers, tels
que le nettoyage des surfaces, 1'oxydation de silicium, le dépot de diélectrique et de métal, la
photolithographie, la gravure et le polissage (Monch et al., 2011). De plus, des ateliers de tests et
de mesures controlent la qualit¢ du produit tout au long du processus de fabrication. Cet
environnement de production et ses ateliers sont présentés dans le paragraphe suivant.

2. Ateliers de fabrication des circuits intégrés dans un environnement salle blanche

Les zones de fabrication des circuits intégrés sont des environnements « propres », connus sous le
nom de salles blanches. Dans ce type d’environnement, la concentration de particules dans 1’air
est maitrisée pour minimiser l'introduction, la génération et la rétention de particules afin de
prévenir la contamination des plaques et des équipements. La maitrise de la qualité de 1’atmosphére
ambiante est indispensable pour fabriquer des produits fonctionnels répondants au niveau de qualité
et de rendement requis lors de la fabrication des composants sur les plaques de silicium (Wafers).
La maitrise de cet environnement nécessite le maintien a un niveau précis de multiples parametres,
tels que la température, I'humidité et la pression relative (Norme européenne 1SO 14644-1). La
concentration particulaire d’une salle blanche par métre cube est utilisée comme critére de
classification. La salle blanche de Crolles 300 est classée par la norme européenne au meilleur
niveau (ISO1) qui correspond a moins de 10 particules de taille 0,1 pm par metre cube (ISO 14644-
I, 1999). Dans la salle blanche de STMicroelectronics a Crolles, la ligne de fabrication est
composée de trois types d’équipements :

- Equipements de production : machines utilisées en salle blanche pour réaliser un
procédé de fabrication particulier sur les wafers comme la gravure, la photolithographie,
le polissage, ou I’implantation ionique. En d’autres termes, ces machines sont capables
d’effectuer des transformations physiques sur les plaques de silicium (wafers).
Certaines machines de la salle blanche peuvent posséder de multiples modules de
procédé, dites « chambre de process », de transfert, de chargement, d’alimentation
électrique ou de création de conditions de vide et de traitement des rejets toxiques.

- Equipements de métrologie : machines permettant de mesurer et de contrdler la qualité
des procédés réalisés par les équipements de production. Entre autres, ces équipements
servent a mesurer des dimensions critiques (la taille de grille), 1’épaisseur et
I’uniformité de dépdt ou de gravure, la contamination des plaques ou des équipements

de procédés, etc.

- Equipements de transport automatisé : des robots automatisés permettent le transport
par lots de 25 wafers (appelé FOUP) d’une machine a une autre dans tout I’espace de
production. L’ordonnancement de ces déplacements est géré par des algorithmes
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permettant d’optimiser le flux de production (R.Montoya-Torres, Dauzere-Péres, &
Vermarién, 20006).

Les équipements de production de la salle blanche sont regroupés en ateliers permettant la
réalisation d’opérations spécifiques. Le processus de fabrication des circuits intégrés dans la ligne
de production FEOL est présenté sur la figure I 6.

Processus Front End de fabrication des circuits
Wafer Vierge intégrés sur un wafer de silicium
> Polissage
¥ [ (cmP)
Déposition / Diffusion 1‘
Wafer ?xydation 3 Photo- > Gravure
manufacturé . / ralter.nent/ lithographie (Etch)
st thermique € S
@y ‘l' A
l Déposition
Diélectrique P Implantation
- ionique
Arrangement
/ Assemblage/ Déposition
Test finale Métal

Figure I 6 Processus FEOL pour la fabrication des circuits intégrés sur la surface d’un wafer de silicium
(Monch et al., 2011)

Le processus de la ligne FEOL consiste a construire dans un premier temps les composants de base
des circuits tels que les transistors, les résistances et les capacités, puis dans un second temps les
interconnexions via de multiples couches métalliques ; toutefois les capacités peuvent aussi €tre
fabriquées plus tard dans le processus, grice a la technologie MIM (Metal Insulator Metal).
Chacune de ces deux phases nécessite une série d’opérations répétitives dans les différents ateliers
de production auxquelles s’ajoutent des opérations de contrdle qualité dans 1’atelier de métrologie.
Ce processus commence a partir d’une plaque de silicium (wafer) vierge qui passe a plusieurs
reprises par les différents ateliers de fabrication de la ligne FEOL. On peut donner une idée d’un
processus typique de la facon suivante : une couche fine de diélectrique est créée sur la surface du
wafer de silicium a I’aide d’un procédé d’oxydation de silicium dans 1’atelier de traitement
thermique. Ensuite, le wafer passe sur un équipement de polissage mécano-chimique (CMP -
Chemical Mechanical Polishing) afin de planariser les couches déposées. Par la suite, les motifs
géomeétriques générés par 1’outil de conception du circuit CAO et aboutissant a la conception d’un
masque sont imprimées par I’exposition de la surface du wafer a la lumiere ultra-violette au travers
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de masques formés de motifs opaques ou non sur les équipements de production dites de
photolithographie apres avoir déposé une couche fine de matériau photosensible (résine, carbone
amorphe, ...). Le wafer passe ensuite, en fonction de 1’opération a réaliser, par I’atelier de gravure
(Etch) pour enlever de la matiére ou par I’atelier d’implantation ionique pour doper le silicium et
réaliser les composants a base de transistors. La plaque de silicium repasse par la zone de déposition
et de diffusion pour guérir les défauts des opérations précédentes ou créer une autre couche
d’oxyde, de diélectrique ou de métal pour les lignes conductrices d’interconnexion entre les
composants. Ces opérations sont répétées plusieurs fois avec des opérations intermédiaires de
métrologie et de contrdle qualité jusqu’a I’obtention de circuits finis fonctionnels (Aymen Mili,
2009; Monch et al., 2011).

Une description succincte des processus de fabrication et du principe de fonctionnement de chaque
atelier est présentée ci-dessous :

- L’atelier d’oxydation et de traitement thermique : dans cet atelier, deux types
d’opération peuvent étre effectués :

e Dépot de couches d’isolants électriques a 1’aide d’un processus LPCVD* au cours
duquel une croissance ou dépot est réalisé a une température relativement élevée (>
600°C) a la surface de la plaque de silicium.

e Un recuit apres le dépdt de couches ou d’implantations ionique peut étre aussi réalisé
afin de densifier, stabiliser et/ou « guérir » les défauts liés aux dépdts ou activer les
dopants apres implantation ionique.

- L’atelier de photolithographie : cette zone de fabrication a pour fonction d’imprimer des
motifs géométriques sur un support photosensible déposé sur le wafer par projection de
lumiere (Ultraviolette) au travers d’un masque (Figure 7). Ces motifs vont servir a
délimiter des zones particulieres sur la plaque (Wafer) lors des opérations de gravure ou
d’implantation ionique, les zones avec résine seront protégées.

4LPCVD : Low-pressure Chemical Vapor Deposition, méthode de dépot de films minces, 2 partir de précurseurs gazeux.
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Figure I 7 Principe de fonctionnement de I’opération de photolithographie

- L’atelier de gravure (Etch) : le role des équipements de cet atelier est d’enlever de la
matiere sur les zones non protégées par la résine avec une grande sélectivité par rapport aux
zones protégées lors du procédé de photolithographie et aux sous couches qu’il ne faut pas
endommager.

- L’atelier d’implantation ionique : dans cette zone de fabrication, le silicium est dopé en
bombardant les surfaces des plaques avec un faisceau d’ions. On apporte ainsi en fonction
du type de dopants utilisés des électrons (Type N : des atomes possédant 5 électrons en
couche de valence) ou des trous en exces (Type P : des atomes possédant 3 €lectron en
couche de valence). Cette opération permet d’ajuster la conductivité du silicium ou des
couches déposées.

L’atelier de diélectrique : la fonction de cet atelier est de déposer des couches diélectriques
isolantes a la surface du wafer participant a 1’isolation des différentes couches conductrices ou
protégeant le circuit de ’environnement externe. Dans cet atelier, les dépdts se réalisent,
contrairement a I’atelier de traitement thermique, a des températures relativement faibles (<500°C)
afin de protéger les sous couches existantes et ne pas modifier les caractéristiques électriques des
transistors. Ces opérations utilisent la technique de dépot assisté par plasma PECVD?.On peut noter
ici que la maitrise des opérations de procédé est un facteur clé participant a la qualité du produit.
Par exemple, la qualité d’un dépdt (uniformité, épaisseur, primitivité électrique d’isolant, etc.)
impacte fortement le courant de fuite donc la consommation d’énergie, la rapidité, et la fiabilité
des circuits finaux. Pour ces raisons, les opérations de procédés sont souvent suivies par des
mesures sur plaques de test ou de production. On comprend donc que le contrdle continu des

3> PECVD (Plasma-Enhanced Chemical Vapor Deposition) : technique de dép6t chimique en phase vapeur assistée
par plasma permettant de réduire la température nécessaire pour le dépot.
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équipements par des procédures de détection de défaut et des procédures de maintenance

appropriées est une nécessité fonctionnelle pour la bonne industrialisation des produits.

L’atelier Métal : cette zone de production consiste a déposer des couches conductrices a
la surface du wafer qui serviront a relier électriquement les composants dans la puce. Elles
permettront aussi une connexion entre puce et boitier.

L’atelier de polissage : dans cet atelier, on planarise par polissage mécano chimique (CMP
: Chemical Mechanical Polishing) les couches de diélectrique et/ou de métaux déposées
afin de réduire la topologie de chaque niveau lors de la fabrication.

L’atelier de défectivité & meétrologie : ces ateliers sont composés d’équipements de
métrologie permettant d’inspecter les défauts sur les plaquettes et/ou d’effectuer des
mesures sur plaques témoins® ou sur les lots de production.

Dans le but d’assurer un bon niveau de qualité du produit, plusieurs systémes sont mis en place

dans I’industrie des semi-conducteurs pour contrdler les procédés et le bon fonctionnement des

équipements de production. Quelques précisions sur ces systemes de contrdle et quelques

caractéristiques du processus de production sont présentées dans le paragraphe suivant.

3. Les caractéristiques du processus FEOL et les systemes de controle

Le processus de production des circuits dans I’industrie des semi-conducteurs est 1’un des plus

complexes dans le monde industriel ; cette complexité est liée a :

un nombre élevé d’opérations : ~250 opérations pour un produit donné, ces opérations sont
réalisées dans différentes machines de différents ateliers.

un besoin de qualité lié a une forte valeur ajoutée apportée aux produits : un produit brut
a un co(it de I’ordre de 500 Euros pour une plaque de silicium vierge et atteint 5 000 Euros
pour une plaque comportant des circuits a la fin du processus FEOL. Ainsi, Il est important,
pour maitriser les cofits, les rendements et les temps de cycle de production, de réduire les
rejets (SCRAP) de plaques pour des défauts de qualité suite a des dérives de parametres
équipements ou de procédés de fabrication.

un important temps de cycle de production : typiquement de I’ordre de 6 a 8 semaines
selon la technologie. Afin de garantir les exigences de délais définies avec les clients, il est
important de bien définir les ordonnancements qui optimisent I’engagement des ressources.
I1 s’agit aussi de garantir la disponibilité des équipements critiques en maitrisant les dérives

6

Wafer témoin (Ou test) : plaque qui n’est pas extraite d’un lot de production dédié a un client mais qui est utilisée

pour vérifier le bon fonctionnement du procédé sur un équipement.
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des procédés et d’équipements par des stratégies de maintenance appropriées (planification
et protocoles opératoires).

- un rythme constant de développement de nouvelles technologies : la mise en ceuvre d’une
nouvelle technologie a lieu tous les 2 a 3 ans, avec des procédés de production de plus en
plus complexes pour fabriquer des composants de plus en plus petits (de 1’ordre du
nanometre) tout en améliorant les performances des circuits. A ceci s’ajoute une grande
variété de produits qui induit des changements fréquents de gammes opératoires (recettes)
et donc des conditions de fonctionnement des équipements. On comprend donc que les
modes opératoires et les fréquences d’intervention de maintenance doivent en conséquence
évoluer aussi pour tenir compte du comportement dynamique de ce contexte industriel
particulierement stressant.

- un environnement tres sensible aux phénomenes de contamination : la majorité des
étapes de fabrication est réalisée dans des modules d’équipement sous vide. Il faut donc, en
plus des contraintes d’isolement nécessaires au bon fonctionnement des chambres de
procédé, imposer des regles de propreté drastiques au niveau des équipements, des plaques
et des opérateurs humains, qui sont présents en salle blanche et peuvent générer des
particules impactant la performance des équipements et donc la qualité des produits. Par
exemple, les différentes actions de maintenance comme les changements de joints, les
graissages, le nettoyage a I’eau ou 1’alcool, ne doivent pas impacter la mise sous vide des
équipements par dégazage ou par des particules contaminantes.

- un environnement incertain (du Mix Produit) : qui peut se traduire par une non maitrise
de la variabilité de la disponibilité des équipements et du rendement de production due aux
changements de comportement des équipements et des procédés dans un contexte contraint
par un changement de flux lié au mix produit et technologique. Cette incertitude peut se
traduire également par la présence de facteur humain et la sensibilité de comportement de
procédés a la contamination.

Les points précédents montrent la complexité et la sensibilité du contexte de I’industrie des semi-
conducteurs. Ils montrent aussi I’importance de faire face a ces incertitudes décrites en termes de
dérives de procédés et d’équipements afin de garantir un bon niveau de temps de cycle, de cofit et
de rendement de fabrication. Il est donc nécessaire de développer et de déployer des méthodes et
des outils permettant le contrdle et la prévention des dérives dans des contextes complexes et
incertains (Bouaziz, 2012). La maitrise et le contrdle des procédés et des équipements (Advanced
Process Control ou APC) représentent la premiere ligne de défense qui va étre abordée dans le
paragraphe suivant.
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4. Maitrise et controle de procédés

Les systemes de contrdle des procédés permettent de maitriser et de réduire la variabilité
en utilisant des outils statistiques, méthodologiques et d’analyse de données afin d’améliorer de
facon continue la qualité des produits et des processus (Mili, 2009). Les systemes de contrdle de
procédés intégrés au sein du systéme qualité, permettent d’aider les opérationnels dans le cadre du
processus de prise de décision et de gestion des actions en tenant compte des risques associés.

A ST-Crolles, nous distinguons trois techniques complémentaires de controle avancé des
procédés (APC : Advanced Process control), ces techniques permettent d’assurer a la fois le bon
fonctionnement des équipements ainsi que la qualité des produits :

- Fault Detection and Classification (FDC) : ce systeme consiste a faire un suivi statistique
des parametres des équipements de production (température, pression, flux de gaz,
puissance €lectrique, etc). Ainsi, pendant toute la durée du procédé de fabrication, certains
parameétres de 1’équipement (appelés également variables FDC) sont collectés pour chaque
wafer ou batch (ensemble de plaques)’ (Bouaziz et al., 2011; Kye et al., 2007). Pour chaque
wafer traité, nous obtenons ainsi une série de courbes représentant I’évolution des variables
FDC pendant le temps du procédé. Ces données sont tres précieuses pour les experts car
elles permettent d’identifier des corrélations entre les variables FDC et les problemes
observés sur les wafers ou les équipements. Différents indicateurs sont calculés a partir de
ces courbes temporelles (moyennes, écart-type, maximum, etc ...) et des limites de controle
leur sont appliquées pour surveiller leur évolution. Cette approche permet de mieux
maitriser les dérives des équipements de production (Scanlan & Leary, 2003). Ce systéme
de contrdle aide aussi les opérationnels a planifier des interventions de maintenance
préventives et a améliorer le diagnostic lors des maintenances correctives. Néanmoins, la
FDC seule n’est pas suffisante pour assurer la maitrise complete des procédés. Pour
maitriser la conformité des produits dans les équipements de production, un systeme
complémentaire utilisant les mesures effectuées directement sur les wafers (Produits ou
témoins) par des équipements de métrologie et appelé SPC (Statistical Process Control),
est aussi en place.

- Statistical Process Control (SPC) : ce systeme consiste a contrdler les performances et la
stabilité¢ des procédés a 1’aide d’indicateurs statistiques calculés a partir des mesures sur
plaque apres une ou plusieurs opérations de fabrication (Montgomery, 2001). Pour chaque

7 Batch : ensemble de wafers manufacturés simultanément par le méme équipement comme dans le cas des fours
de I’atelier de traitement thermique.
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étape du procédé¢ de fabrication considérée comme critique, un échantillon de plaques d’un

lot ou de témoins est mesuré juste aprés 1’étape de fabrication pour vérifier sa conformité.

Ces mesures de parametres physiques ou €lectriques peuvent correspondre a des épaisseurs,

des longueurs (ou dimension critique (CD), une hauteur,...,) etc ... (Figure I 8). Pour

chaque plaque, les mesures sont effectuées en plusieurs « sites® ». Chez STMicroelectronics

17 "sites" (ou 33) sont mesurés sur les plaques de 300mm. La position de ces « sites » a

mesurer n’est pas choisie arbitrairement mais d’une facon étudiée aprés une analyse

statistique corrélées aux rendement de production sur les différentes zones de la plaque

(Jedidi, Sallagoity, Roussy, & Dauzere-Peres, 2011; M. K. Shahzad, 2012). Le systeme

SPC permet de vérifier le bon déroulement de /’étape de fabrication et de détecter des

dérives des équipements. Ce systeme de contrdle est visualisé au travers de cartes de

controle univariées et/ou multivariées. Nous distinguons trois types de mesure pour
controler la conformité des produits tout au long du processus de fabrication des circuits
intégrés :

e Les mesures physiques : ce type de mesure est réalisé par des équipements de métrologie
sur un échantillon de plaques de silicium. Il permet de vérifier le résultat de la
transformation d’une ou plusieurs étapes de production sur un échantillon de wafers.
Seules les transformations critiques telles que gravure, polissage CMP, dépdt... sont
suivies de telles mesures.

e Les mesures paramétriques (PT) : ces mesures consistent a vérifier des parametres
électriques sur des structures de test autour des circuits congus sur les wafers.
Contrairement aux mesures physiques, les tests paramétriques sont effectués sur toutes
les plaques du lot, & la fin de la phase de construction des transistors ainsi qu’a la suite
des opérations de fabrication des interconnexions.

e Les mesures électriques : correspondent aux mesures électriques connues sous le nom
d’EWS (Electrical Wafer Sort). Elles sont effectuées sur chaque puce individuellement
a la fin de la production afin de garantir aux clients la qualité et la performance des
circuits livrés. Ces mesures permettent de trier les puces fonctionnelles, de calculer le
rendement sur produit et d’en déduire le rendement de la ligne de production.

8 Site : zone sur la surface d’un wafer qui comporte un ensemble de puces.
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Figure I8 Exemple d’inspection et de mesure des motifs des circuits intégrés sur un wafer

Toutes ces mesures sont utilisées pour calculer des indicateurs statistiques (tels que la moyenne,

I’écart type,...) qui seront comparés avec des limites. Ces indicateurs et les limites associées sont

définis par les experts en se basant sur leurs connaissances et savoir-faire afin d’analyser les dérives

de procédés et d’équipements. Deux types de limites sont considérés :

les limites de spécification : ce sont des limites associées au produit, elles sont négociées
avec les clients. Elles sont appliquées aux valeurs individuelles et permettent de détecter
les non conformités du produit et de garantir ainsi le bon fonctionnement des circuits
finaux. Toute valeur au-dela de ces limites (OOS : Out Of Specification) conduit a I’arrét
du lot dans la ligne de production pour un retraitement (rework) ou rejet (scrap) selon la
criticité du parametre impacté.

les limites de controdle : ce sont des limites appliquées a des indicateurs statistiques
(Moyenne, écart type, etc ...) qui contrdlent la variabilité des paramétres produit ou
témoins corrélés avec le fonctionnement de 1’équipement. Elles permettent de qualifier
la bonne exécution de I’opération de fabrication et d’en garantir le contrdle de la
stabilité, en particulier la non dérive du centrage sur la cible et de la variabilité. Tout
franchissement de ces limites (Out Of Control : OOC) conduit a I’arrét d’équipement
pour que soit réalis€¢ un OCAP (Out Of Control Action Plan) pouvant aboutir a une
intervention de maintenance ou une requalification sur 1I’équipement.

- Run-to-Run (R2R) : systtme de mise en ceuvre de boucles de régulation pour mieux

maitriser et prévenir la dérive de causes connues a I’origine de la variabilité des procédés

ou des équipements. L’objectif de ces boucles de régulation est donc de garantir la stabilité

des processus de fabrication tout au long de la vie de I’équipement (Moyne et al., 2000).

Chapitre 1 : le contexte industriel de l'industrie des semi-conducteurs Page 21



Pour ce faire, une recette’ de fabrication ou un paramétre équipement est modifié en temps
réel en fonction d’un modele basé sur les mesures effectuées sur les plaques (mesure de
métrologie) et des conditions expérimentales lors de la réalisation des procédés sur les
équipements (ex : usure d’un tissu de polissage pour le polissage mécano chimique, ou
changement d’impédance des réacteurs plasma entre deux maintenances).

La figure I 9 ci-dessous illustre le principe d’échange d’informations entre les systémes de
controle de procédé FDC, SPC et la boucle de régulation R2R.

3
N ‘g Wafer

mesuré

Wafer avant
Fopération

rally, —

— R2r Equipementdu | | Equipementde | o pr b-o--- J Ews
procédé métrologie
Analyse
électrique Analyse de
rendement

Figure 19 Contrdle du procédé dans I’industrie des semi-conducteurs par une boucle de régulation

Ces systemes de contrdle permettent la mise en place d’indicateurs, de limites et de plans
d’actions en cas de dérive et doivent étre mis en ceuvre en cohérence avec les évolutions
permanentes du mix produit et du contexte de production.

III. SPECIFICITES DU PROCESSUS DE PRODUCTION A ST CROLLES

1. Les systémes d’information :

La maitrise de la sensibilité des procédés de production et des dérives équipements nécessite une
visibilité exhaustive du déroulement des interventions (maintenance, réglages, qualifications,
installations) et des processus (productions, R&D, mesures, inspections, transport des lots) réalisés
dans la salle blanche en environnement de production. Par conséquent, une grande quantité de

9 Recette : gamme opératoire de production, elle est constituée d’une séquence d’étapes plus élémentaires dans
laquelle les consignes des machines sont indiquées pour réaliser une opération de fabrication donnée.
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données nécessite d’étre enregistrées a des fréquences d’échantillonnage différentes. Par exemple,
pour un équipement de photolithographie, pres de 5 000 capteurs sont disponibles, permettant
chacun de collecter pour une stratégie FDC une information toutes les 250 millisecondes durant
I’exécution d’une opération de production. Toutes ces données doivent stockées dans de multiples
bases de données de facon & permettre un acces simple aux données nécessaires a 1’analyse. Ces
analyses permettent entre autres, de mettre en ceuvre des plans de contrdle relatifs aux équipements
et procédés, de définir des indicateurs et limites de contréle appropri€s, d’ajuster les modes
opératoires. La figure [ 10 présente une illustration du contexte de production hautement
automatisé constitué d’équipements de production, de métrologie, et de robot de transport de lots
(AMHS). Cette figure montre également 1’interaction entre ces équipements et les systémes
d’informations constitués par les modules de gestion PLC (Programmable Logic Controller),
Automation, MES (Manufacturing Execution System), les modules de bases des données (TGV,
EDA, FDC, etc...) et les applications d’analyse des données (KLARITY, KLA-ACE, etc...),
permettant de gérer, superviser et contrdler le systeme de production ST-Crolles 300mm.

PLC Automation MES
R i j\_ e A Vi - Les applications d’analyse des
! Robot de transport(AMHS) . données
Ilotde | i Lotde .
1
| Wafer mﬂ’af‘" | [KLARITY] [KLA-ACE] [SIMCA-P]
| 1
| = 1
Wafer avant Wafer ﬁ | ] [ ] [ ]
. 1 | Wafer FDC-PCA FDC-PCB XSITE
. I'opération b | Pr})cessé 'Wmﬁ mesuré |
! ."' -@ - = "@: [ ][ 300 ]
1 NPW TOTEM
1 1 Works
| 1
1

! Equipement du Equipement de 1 [ RMS ] [ ADCS ] [ E-WIP ]
: procédé métrologie 1
_____________________________ ]

5 [ SAFIR ] [ IRITCLE ] [ E-STAR ]

| Bases des données |

A
| @ |
Figure I 10 Description des systémes information de 1’environnement de production

Les bases des données (BD) contiennent donc des informations relatives aux équipements, aux
produits et aux systemes de transport. Parmi les nombreux systemes existants, nous précisions ci-
dessous la fonction de ceux qui nous ont été les plus utiles dans le cadre de cette these.

- Les bases de données liées a I’équipement (BD) :

e TGV « Tool Global Visibility » est la base qui permet de collecter les données de
maintenance en provenance de la salle blanche. TGV archive les historiques et agrege
des indicateurs servant ensuite au pilotage de l'activité de maintenance. Les activités de
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maintenance dans la salle blanche 300mm de ST-Crolles sont gérées a 1’aide de
I’application GMAO (Gestion de Maintenance Assistée par Ordinateur) X-SITE.

EDA « Engineering Data Analysis » est la base ol les données historiques du procédé
sont stockées. Parmi ces données se trouvent toutes les opérations de mesure et de
production exécutées sur chaque équipement, ainsi que les recettes de procédés et les
informations relatives aux produits fabriqués.

FDC (Centric) « Fault Detection and Classification » : dans laquelle les parametres
équipements, collectés en temps réel par les stratégies FDC durant une opération de
production a I’aide de capteurs, sont stockés. L’analyse de ces données peut étre
effectuée en utilisant 1’application FDC-PCA. Cette base entrepose aussi 1’historique
des alarmes équipement, gérées par 1’application de gestion d’alarme E-STAR. Ces
stratégies de contrdle FDC sont créées a 1’aide de I’application FDC-PCB.

Les bases de données liées aux produits :

Inline contient toutes les mesures physiques effectuées sur les plaques de silicium apres
les opérations de controle de production (sur un échantillon de wafers) dans le cadre
d’un contrdle SPC.

EWS « Electrical Wafer Sort » stocke les mesures électriques réalisées sur chacun des
circuits intégrés dans le cadre des tests finaux avant la livraison aux clients. Ces données
de mesures permettent de calculer le rendement de la ligne de production et peuvent €tre
analysée grace a I’application KLA-ACE.

la BD-PT « Parametric Test » réunit les mesures électriques réalisées sur les structures
de tests situées autour du circuit pour tous les wafers en sortie de la ligne de production
et avant assemblage. Ces données peuvent aussi étre analysées grace a 1’application
KLA-ACE.

DEF « Defectivity » regroupe les informations d’inspection en ligne de particules sur la
surface des wafers. Ces données peuvent aussi étre analysées grace a I’application KLA-
ACE.

En complément de celles déja signalées ci-dessus, de nombreuses autres applications d’analyses

de données sont mises a disposition des opérationnels, voire créées dans le cadre de leur activité.

Nous retiendrons parmi celles qui nous ont été utiles :

SIMCAP : un puissant outil d’analyse statistique et de modélisation, comportant entre

autres des algorithmes multivariés, permettant aux ingénieurs de mettre en évidence des

corrélations entre les problémes qualité sur produit et équipements grace a 1’étude des

nombreuses données stockées dans les bases.
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- ADCS (Advanced Documentation and Control System) : un outil industriel de gestion de
documentation permettant un stockage sécurisé. Cet outil permet entre autres de gérer
I’ensemble des modes opératoires (procédures) de maintenance, les manuels d’utilisation
de logiciels (X-SITE, FDC-PCA, FDC- PCB, ...), etc.

- TOTEM : est un outil qui permet de surveiller et d’analyser en temps réel les changements
d’état des équipements, comme leur disponibilité, leur statut maintenance (correctif,
préventif, requalification, etc ...) ou bien d’autres informations relatives a la gestion
industrielle de la ligne de production.

La complexité du processus de développement et de fabrication des circuits microélectroniques
dans le contexte de I’industrie des semi-conducteurs a été présentée dans les sections précédentes.
Nous avons mis I’accent sur la difficulté a maitriser I’extréme sensibilité des produits et processus
de fabrication dans ce type de milieu industriel et présenté globalement le type de systeme de
contrdle et d’information mis en ceuvre a cette fin. En précisant le type de variabilité et de
sensibilité associée aux équipements, sujet qui touche le cadre de cette these, la section suivante va
étre consacrée a une analyse plus précise de la fiabilité et de la disponibilité des équipements de
production de ST-Crolles. Ceci permettra de faire un constat de 1’état actuel du contexte,
d’identifier les marges de progression potentielle et de préciser celles que nous souhaitons adresser
dans le cadre du programme de recherche associé a cette these.

2. Variabilité de la disponibilité et de la fiabilité des équipements de
production

Par définition, la variabilité représente le caractére ou la signature de ce qui est variable. L’étude
de variabilité consiste classiquement a décrire 1’évolution temporelle d’un ensemble de variables
significatives comparé a une variation acceptable prévue. Dans une ligne de production, il existe
de nombreux domaines sur lesquels il est fondamental de maitriser la variabilité. Citons par
exemple les dimensions physiques des produits, les temps de procédés, les temps de disponibilité
et d’indisponibilité des équipements, la qualité des mesures, le niveau des stocks, etc. Les analyses
préliminaires des données extraites des bases de données de la ligne de production montrent qu’une
variabilit¢ importante de disponibilité est associée a des défaillances imprévues pour les
équipements. La figure I 11 montre un exemple d’évolution par semaine de ’occurrence et de la
durée (en minutes) des défaillances d’un équipement de production.
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Figure I 11 Occurrence et durée des défaillances imprévues d’un équipement de production

Il faut noter que les valeurs présentées ont été normalisées pour des raisons de confidentialité. Nous

constatons sur cette figure une forte variabilité temporelle des occurrences et de la durée des

défaillances. Nous pouvons observer aussi que le nombre d’occurrences des défaillances n’est pas

forcement proportionnel a la durée d’indisponibilité d’équipement. Ceci peut étre interprété de

multiples facons. (Abu-samah et al., 2015) explique par exemple, ce type de variabilité

d’indisponibilité des équipements par des erreurs ou des inefficacités du diagnostic. Dans (Ben

Said et al., 2015), nous associons cette variabilité a I’inefficacité du diagnostic et/ou a des stratégies

de maintenance inappropriées : planification et/ou I’exécution d’actions. L’effet de ces causes

d’inefficacité sur la variabilit¢ de disponibilit¢ des équipements peut étre observé par des

indicateurs de mesure de performance, tels que la fiabilité et la maintenabilité (Muchiri et al., 2011).

La fiabilité est relative a I’aptitude d'un équipement a accomplir une fonction requise, dans
des conditions données, durant un intervalle de temps donné (13306-X60-319, 2001). La
fiabilit¢ d’un équipement peut &étre traduite aussi par la probabilité qu'il soit utilisé sans
défaillance pendant une période de temps déterminée, dans des conditions opérationnelles
spécifiées. Dans le standard industriel, la fiabilité est représentée (mesurée) généralement
par le temps moyen de bon fonctionnement M.T.B.F (Mean Time Between Failure).

La maintenabilité est relative a I’aptitude d'un équipement industriel a étre maintenu en
état de bon fonctionnement, ¢’est-a-dire ol il peut accomplir une fonction requise dans des
conditions données d’utilisation (13306-X60-319, 2001). Dans le standard industriel, la
maintenabilité est représentée (mesurée) par le temps moyen de réparation M.T.T.R (Mean
Time To Repair).

Chapitre 1 : le contexte industriel de l'industrie des semi-conducteurs Page 26



MTTF et MTTR

MTBF
Variabilité de la maintenabilité et MTTR

8000 de la fiabilité d’'un équipement 1400

A - 1200
/\\_‘[A‘\ A /FA/ \\ Perl(.)de de s.t?tfﬂfte relatlye f:l'e !a - 1000

7000

6000

5000

\ - 800

REAVYAS A N

4000 A \ ,/\ N

3000 \ \ 7(7600
" \' /\/ | 400

2000 —— ‘\

1000 AWJ P
0 —I/ 0
3835388388338 83508833883383338
W 0 W O O @ OO0 O O o A A 4 N & NN N mMmmMmmon S 5 5 5 N
o 0 o 0 090 0 d-d dd dd d d dd 4 dd 4 dd 4 4 4 4 4 -

o O 0O 0 00 OO0 0 0O 0 OO0 0 0O 0o o 0O 0o o o 0o o o o o o o
NN AN N AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN AN NN AN NN AN NN N NN
= MTBF(min) === MTTR(min)

Figure I 12 Variabilité de la maintenabilité et de la fiabilité

Les courbes tracées sur la figure 112 ci-dessus représentent 1’évolution temporelle de la fiabilité
(MTBF) et de maintenabilité¢ (MTTR) des équipements de production par trimestre. L allure de ces
courbes est représentative de nombreux équipements de production de I’industrie des semi-
conducteurs. Ces courbes montrent des périodes de grande variabilité de la maintenabilité et de la

N

fiabilité des équipements. Cette variabilit¢ met en évidence la difficulté a maitriser le
comportement d’équipements soumis a un contexte évolutif et caractérisé par de nombreux
changements de gammes de production (Abu-samah et al., 2015; Uzsoy , Lee C.Y, 1994). (Abu-
Samah et al. 2015; Uzsoy et al. 1994) ont mis en évidence que la disponibilité et la fiabilité des
équipements étaient liées principalement a des arréts imprévus relatifs a des dérives de
comportement des équipements soumis a des contextes évolutifs de mix produit. Ce type d’arréts
équipements non programmés augmente la complexité a maitriser la capacité de production, car ils
ne sont pas modélisables statistiquement. Il a été démontré également par (Abu-Samah, Shahzad,
& Zamai, 2015) que les sources (ou causes) de variabilité des défaillances équipements peuvent
étre lies a I’équipement lui-méme, a I’inefficacité des actions de maintenance, a 1’obsolescence
des plans de controle et/ou des protocoles de diagnostic existants, a 1’évolution des processus de
fabrication, a des défauts de conception de recettes de procédés lors de I’introduction de nouveaux
produits ou technologies. 1l est important de noter ici que la non maitrise de la variabilité des
€quipements peut par propagation entrainer de nombreux soucis de maitrise de 1’outil industriel,
comme par exemple la maitrise du temps de cycle de fabrication ou des couts de production. La
variabilité impacte ainsi directement le systéme de pilotage de production et/ou de maintenance

(Deschamps, 2007; Duong, 2012).
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IV. PROBLEMATIQUE ISSUE DU CONTEXTE :

Le contexte de I’industrie semi-conducteur, dans lequel cette these a été réalisée, est caractérisé par
un flux de production « stressant », c'est-a-dire comportant de forts enjeux liés aux KPI, mais
également de fortes incertitudes et variabilités non maitrisées au sein du systeme industriel dans
son ensemble (techniciens de tous niveaux hiérarchiques, équipements, recettes, opérations de
production et de contrdle, produits). Ce stress est associé a une complexité de gestion des flux en
lien a I’évolution du mix produit et technologique qui demande des changements permanents des
gammes de production et engendre des conditions d’utilisation des équipements en limites de leurs
capacités techniques. Les équipements de production présentent alors une variabilité non maitrisée
de fiabilit¢é (MTBF variable) et de maintenabilit¢é (MTTR variable). La capacité a maitriser la
variabilité de fiabilité et de maintenabilité des équipements impactant fortement la performance

t'9 et de temps de cycle!!. Elle impacte aussi la

industrielle en termes de coiit, de rendemen
compétitivité des entreprises. On comprend alors pourquoi il est vital pour une industrie de pointe
de travailler sur des processus innovants cherchant a maitriser le taux de disponibilité des

équipements.

10 Rendement : Ratio des produits fonctionnels (circuit intégré) sur le nombre total des produits réalisés dans la ligne de production
apres le passage des tests finaux.
' Temps de cycle : durée que passe un produit dans la ligne de production avant la livraison aux clients.
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CHAPITRE II : ETAT DE L’ART SUR LE PROCESSUS DE MAINTENANCE

Compte tenu du role important de la fonction maintenance, et dans le but de positionner ces
travaux au sein des recherches déja réalisées par la communauté scientifique dans le domaine de la
maintenance, une étude bibliographique a été réalisée. Cette étude abordera les aspects théoriques
liés aux processus de maintenance et sera focalisée plus particulierement sur le sujet relatif a
I’optimisation du processus de gestion de la fonction maintenance.

I. INTRODUCTION AU PROCESSUS GESTION DE LA FONCTION DE
MAINTENANCE

Aujourd’hui, les systemes industriels sont de plus en plus sophistiqués et coliteux. Ils integrent de
multiples technologies matérielles, logicielles, systémes de communication et d’automatisation.
L’optimisation de I’utilisation des moyens de production dans un contexte compétitif exige de
maitriser la disponibilité et le taux d’utilisation afin de garantir et améliorer les criteres liés au colt,
rendement et temps de cycle de production. Ce besoin de maitrise se répercute sur les processus de
maintenance, en tant qu’exigences de résultat en termes de MTTR ou MDT (Mean Down Time)
mais aussi comme contraintes sur la complexité des diagnostics. Le processus de maintenance a
ainsi récemment quitté le statut d’une fonction non productive et consommatrice de ressources pour
celui d’une fonction stratégique au sein du systéme de production, créatrice de valeur au travers de
sa capacité a garantir la disponibilité des équipements, la qualité des produits, etc. (Mechin, 2004).
Le processus de gestion de I’activité de maintenance a pour objectif de gérer les interventions sur
les équipements, leur fréquence, 1’optimisation de la disponibilité, la fiabilité et les cofits, etc ...
quelles que soient les contraintes imposées par le flux de production (Zille, 2009). Quels sont les
différents types de stratégie de maintenance ? Comment sont-elles pilotées actuellement ? Ces
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approches sont-elles suffisantes pour optimiser le processus de gestion maintenance dans un
environnement « stressant » ? Les paragraphes suivants abordent ces questions.

1. Introduction au domaine de la maintenance

La maintenance regroupe 1’ensemble de toutes les actions techniques, administratives et de
management durant le cycle de vie d’un systéme, d’un bien ou d’un équipement, destinées a le
maintenir ou a le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction requise (FD-X60-
000, 2002). D’apres cette définition, nous constatons que le processus de maintenance industrielle
est composé de deux fonctions principales : maintenir et rétablir. En d’autres termes, le processus
de maintenance consiste d’une part a réparer les défaillances des équipements ou de leurs sous-
modules, et d’autre part a maintenir les équipements en état de disponibilité, c¢’est-a-dire
d’augmenter leur fiabilité en anticipant les défaillances et en ralentissant leurs dégradations. C’est
pourquoi, nous distinguons principalement deux grands types de stratégie de maintenance : les
stratégies relatives aux aspects correctifs (Palliative, curative) et celles relatives aux aspects
préventifs (systématique, conditionnelle ou prédictive prévisionnelle) (Zille, 2009), comme résumé
dans le tableau 2.

Tableau 2. Les types de maintenance (Cocheteux, 2010)

Tvpes de maintenance Evénement déclencheur Opération de
yp (Quand?) maintenance (Quoi?)
. Palliative Dépannage
Maintenance Constat d'une panne /
corrective défaillance

Curative Réparation

Seuil d'un compteur d'usage Procédure de

Systématique |d'équipement ou d'un module / | maintenance définie par

Calendrier prédéfini les experts

. . . . . P 7
Seuil limite d'un indicateur de rocédure de

Maintenance | Conditionnelle 2 . maintenance définie par
préventive dégradation e ergpais
Prédiction du moment de Procédure de
Prédictive défaillance et de dégradation | maintenance ciblée par
(Prévisionnelle) des performances du un processus d’aide a la
composant ou systeme décision

- La maintenance corrective (MC) : correspond a I’ensemble des activités (diagnostic,
réparation, qualification) réalisées aprés la détection d’une défaillance sur un équipement
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ou d’'un module de I’équipement. Ce type d’intervention peut engendrer des arréts
imprévus. La maintenance corrective peut étre palliative (dépannage), si les actions
effectuées sont a caractere provisoire, ou curative si elles sont a caractére permanent
(réparation).

e Ces actions sont destinées a remettre I’équipement ou le module dans un état d’aptitude
a accomplir une fonction requise. Ce type d’interventions si il est trop fréquent,
déstabilise considérablement le taux de rendement global de I’équipement (OEE :
Overall Equipment Effeciency) et par voie de conséquence le temps de cycle de la ligne
de fabrication. Une forte variabilité de durée des interventions correctives est révélatrice
de I’existence de modes de défaillance mal maitrisés par les systemes de contrdle et de
prévention existants.

- La maintenance préventive (MP) a pour objectif de réduire la probabilité de défaillances.
Elle permet de réduire la variabilité de capacité de production due aux arréts imprévus
(correctifs) d’équipements. Les pratiques de maintenance préventive sont introduites pour
adresser les sources (causes) de défaillances possédant des distributions statistiques
maitrisées (sans quoi toute ambition de modélisation est illusoire). La maintenance
préventive peut étre systématique, conditionnelle ou prévisionnelle.

e La MP systématique: ce type d’intervention est effectué a des intervalles
prédéterminés en se basant sur des compteurs et/ou des calendriers prédéfinis.
L’optimisation d’une maintenance préventive systématique consiste a déterminer une
périodicité d’intervention optimisée en assurant le meilleur compromis entre criteres de
colts directs liés a ’intervention ou indirects liés aux pertes d’exploitation (Deloux,
2008). Les principaux inconvénients de la MP sont souvent inhérents aux risques
d’interventions de maintenance inutiles ou insuffisantes.

¢ La maintenance préventive conditionnelle (CBM - Condition Based Maintenance) :
cette politique de maintenance a été mise au point pour remédier aux inconvénients de
la MP systématique en termes de surcoiit et perte de temps de production dus aux
interventions inutiles ou insuffisantes. C’est une stratégie qui consiste a planifier les
opérations de maintenance en surveillant des parametres significatifs de la dégradation
d’état d’un équipement en définissant des seuils de décision prédéfinis (Krishnamurthy
et al., 2005; Susto et al., 2012). Les parametres significatifs de la dégradation peuvent
étre soit des mesures physiques sur le produit (épaisseur, dimension critique, ...)
comme ceux enregistrés dans des cartes de contrdle du systeme SPC, soit des signaux
de capteurs d’équipement (température, pression, puissance RF...) enregistrés dans le
systeme de contrdle FDC.
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e La MP prévisionnelle ou prédictive (PdM) : cette politique de maintenance est basée
sur la surveillance en temps réel de 1'état de santé de I'équipement et/ou I’estimation du
temps de bon fonctionnement restant avant I’observation du prochain événement
indésirable. Autrement dit, cette approche consiste a prédire la durée de vie résiduelle
avant la défaillance (RUL : Remaining Useful Life). La politique prédictive a pu
commencer a étre mise en ceuvre récemment dans 1’industrie grace a la disponibilité
des techniques avancées d'intelligence artificielle associées a ’analyse statistique des
données historiques. Dans la littérature, trois types d’approche sont développés pour
supporter la mise en ceuvre du processus d’aide a la décision en maintenance prédictive
(PdM) :

» les méthodes de classification (Ramy & Hazem, 2012) sont des approches
statistiques basées sur I’analyse de données historiques. Elles consistent a attribuer
une classe ou catégorie a chaque individu a classer en appliquant des calculs
statistiques sur des données historiques. Par exemple, ce type d’approche permet de
classer 1’état de santé d’un équipement comme défaillant, dégradé ou fonctionnel.

» les méthodes de régression (Susto et al., 2012; Yao-Sheng et al., 2013) sont
également basées sur des calculs statistiques a partir de données historiques. Elles
consistent a calculer des probabilités pour chaque classe ou catégorie. Elles
associent donc des calculs de probabilités conditionnelles pour chaque classe. Par
exemple, ces méthodes peuvent informer les acteurs opérationnels qu’il y a une
probabilité de 70% que I’équipement soit défaillant, sachant les observations des

variables de détection.

» Les méthodes de prédiction (Schirru et al., 2010; Susto et al., 2011) consistent a
prédire la durée résiduelle avant 1’apparition d’un événement donné grace a des
analyses statistiques de données historiques. Par exemple, ces méthodes fournissent
aux acteurs opérationnels 1’information qu’il reste une durée de fonctionnement
déterminée avant la défaillance.

La CBM et la PAM sont des stratégies avancées de maintenance qui nécessitent une parfaite
maitrise des causes de défaillance d'équipement et de leur variabilité. En effet, dans le cas d’une
forte variabilité du profil de comportement d’équipements, les modeles statistiques de prédiction
ne sont ni fiables ni pérennes, ce qui empéche d’implémenter une stratégie de maintenance
prédictive ou conditionnelle. La modélisation ou prédiction d’un comportement d’équipement a
I’aide des outils statistiques nécessite que la distribution des données utilisées pour réaliser les
modeles suive des lois reproductibles. Il est donc fondamental avant d’espérer implémenter une

Chapitre 2: Etat de I’art sur le processus de maintenance Page 32



telle approche de repérer et éliminer les causes spéciales'? de variabilité ou au moins de les réduire
a un niveau acceptable pour la modélisation (Hubac & Zamai, 2013).

2. Enjeux et contraintes du processus de gestion de la maintenance

Les industriels percoivent de plus en plus l'importance stratégique du processus de maintenance
pour les organisations. En effet, les activités de maintenance représentent pour de nombreux
secteurs industriels une part importante (40%) du budget opérationnel (Eti et al., 2006), elles
participent de facon cruciale a I’amélioration de la compétitivité dans des environnements
industriels concurrentiels. On en déduit I’importance de mettre en place une politique efficace de
maintenance par un équilibre entre actions correctives, préventives, conditionnelles et prédictives
tout en respectant des contraintes techniques et opérationnelles, en vue d’optimiser les criteres de
temps de cycle, de coit et de rendement. Le pilotage des politiques de maintenance n’inteégre pas
seulement les aspects opérationnels ou techniques, il requiert aussi la prise en compte des facteurs
organisationnels (Humain, Ressources) et environnementaux (Despujols, 2004).

- Enjeux et contraintes opérationnels: du point du vue opérationnel, les processus de
maintenance ont comme objectifs de stabiliser et d’optimiser la maintenabilité et la fiabilité
des équipements et, par conséquent, leurs capacités productives, leur taux d’utilisation en
vue d’assurer la qualité et les délais de livraison des produits. En particulier, ils cherchent
a minimiser les interventions correctives suite aux arréts imprévus, qui perturbent la
production (Hubac & Zamai, 2013). Le pilotage des politiques de maintenance cherche
aussi a optimiser les interventions de maintenances préventives systématiques en gardant
un équilibre entre les cofits directs des actions de maintenance (pieces de rechange, salaires,
consommables,...) et les cotts indirects liés a I’indisponibilité des équipements (arréts de
production). En d’autres termes, les interventions préventives systématiques doivent
améliorer la disponibilité et la fiabilit¢ des équipements sans faire d’actions inutiles
augmentant ainsi les cofits (Despujols, 2004). Pour ces raisons, il est important d’introduire
les interventions conditionnelles et prédictives afin d’anticiper les défaillances supposées
sous contrOle, apres avoir compris et réduit les sources de variabilité qui perturbent les
systemes de controle et de prévision (Figure II 1).

12 Cause spéciale : cause de variabilité non prévisible statistiquement
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Figure IT 1 Objectifs opérationnels du pilotage des processus de maintenance

Enjeux et contraintes techniques : dans un environnement contraint par le changement
fréquent des gammes de production, la variabilité de distribution des défaillances est
importante. Afin de maitriser cette variabilité, il faut d’une part localiser et éliminer les
causes spéciales, et d’autre part comprendre les liens de cause a effet de la variabilité
naturelle (dite aussi « causes communes ») afin de savoir quoi détecter ou mesurer, et
quelles actions doivent étre entreprises pour prévenir et/ou réparer une défaillance. Le
processus de pilotage a I’aide d’outils statistiques exige 1’acces a des données pertinentes,
fiables et compréhensibles, ces données pouvant avoir de multiples origines (capteurs
d’équipements, historiques de maintenance, mesures physiques de produits, etc ...). Les
données stockées dans différentes bases doivent étre prétraitées pour en extraire des
informations utiles a une analyse pertinente, ce qui exige entre autres de calibrer et
d’¢étalonner les capteurs équipements, d’unifier les régles ontologiques (Hubac & Zamai,
2013).

Enjeux et contraintes organisationnelles : au point de vue organisationnel, 1’efficacité du
processus de maintenance doit étre évaluée par des indicateurs de performance permettant
I’aide a la décision et le contréle de dégradation des protocoles opératoires, de détection
et/ou de prédiction. Les expertises et les compétences opérationnelles relatives aux
capacités d’analyse doivent €tre entretenues par des formations ciblées a tous les niveaux
de I’organisation de la maintenance (Mechin, 2005). Comme relevée dans la présentation
de la méthode TPM (Total Productive Maintenance), la maximisation du rendement global
des équipements fait intervenir tous les acteurs de 1’organisation (les managers, les
ingénieurs, techniciens de maintenance, opérateurs, etc...) a différents niveaux de gestion
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du processus de maintenance (planification, utilisation de la maintenance, etc...) (McKone
et al., 2001).

- Enjeux et contraintes environnementales : le processus de maintenance doit prendre en
compte I’'impact des conditions d’interventions opérationnelles d’équipement en termes
environnementaux.

II. OPTIMISATION DU PROCESSUS DE GESTION DE LA POLITIQUE DE
MAINTENANCE

L’optimisation du processus de gestion de la politique de maintenance est reflétée par 1’évolution
d’indicateurs industriels relatifs a la qualité produit, le temps de cycle, les colts, ainsi que la finesse
du pilotage des processus de gestion (MC, MP, CMB et PAM). On peut rappeler que ce processus
de gestion nécessite le respect d’enjeux et de contraintes tels que la maitrise de dérives de
comportement des équipements évoluant en environnement contraint comme expliqué
précédemment. A ce jour, cette problématique est abordée par des approches classiques telles que
les techniques de contrdle avancé de procédé (APC : Advanced Process Control) comme la FDC
et le SPC, couplé a des approches d’optimisation de la gestion du processus de maintenance basées
sur la fiabilit¢é (OMF : Optimisation de la Maintenance par la Fiabilité). Ces types d’approche
s’appuient principalement sur la capitalisation des connaissances d'experts pour optimiser les
stratégies de la maintenance corrective et préventive, ainsi que leurs durées d'intervention. La
philosophie TPM (Total Productive Maintenance) est relative a ce cadre, elle fait partie d’un
concept plus global de gestion de la qualité parfois dénommé TQM (Total Quality Management).
Le TPM consiste a déployer les activités de maintenance a toute I’organisation (y compris les
opérateurs de production) en vue d’améliorer les criteres de performance industrielle, tout en
respectant les contraintes organisationnelles et environnementales (Tsang, 2002). Le processus
TPM permet d’intégrer et partager la responsabilité de 1’efficacité du processus de maintenance a
tous les niveaux de I’organisation (Lin et al., 2014; McKone et al., 1999). Le concept TPM permet
donc I’intégration des acteurs administratifs et techniques dans le processus d’amélioration de la
performance de la maintenance en particulier, mais aussi plus globalement de I’outil productif.

1. Optimisation de la maintenance par la fiabilité (OMF)

La méthode d’optimisation de la maintenance basée sur la fiabilit¢ (OMF) est historiquement
proposée par EDF dans les années 1990 pour améliorer I’efficacité du processus de maintenance
dans I’industrie de la production d’énergie (Despujols, 2004). L’approche OMF, a pour objectif de
quantifier et maitriser dynamiquement la fiabilité des équipements ou des installations industrielles.
Elle permet ainsi d’aider les acteurs de la maintenance a planifier les actions de maintenance
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préventive en respectant des contraintes et en optimisant des criteres, principalement la
disponibilité des équipements, la qualité¢ de produit et le colt d’exploitation (Hubac & Zamai,
2013). L’OMF est une méthode systématique permettant d’instaurer un juste équilibre entre
maintenance préventive et corrective pour mettre en ceuvre la solution la plus efficiente.

L’OMF est une démarche rationnelle basée sur le retour d’expérience ainsi que la capitalisation
des savoir-faire et des connaissances des experts. Ce processus décisionnel qui vise a améliorer la
fiabilité est basé sur une analyse fonctionnelle et dysfonctionnelle des installations industrielles. I
consiste a décomposer le systeme en sous blocs fonctionnels, puis a déterminer les modes de
défaillance et les prioriser en terme de risques potentiels avant de sélectionner les activités de
maintenance les plus appropriées en fonction du niveau de criticité des modes de défaillance (D. J.
Moubray, 2015; Zille, 2009) (Figure 1I 2).

I ] . [ - . .
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— 1
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Figure II 2 Méthode d’optimisation de la maintenance par la fiabilité (Zille, 2009)

Le processus de capitalisation des savoirs et savoir-faire pour une analyse a I’aide de 1’approche
OMF selon (Moubray & Lanthier, 1991; Rausand, 1998) prévoit essentiellement des réponses aux
questions suivantes :

1. Quelles sont les fonctions et les performances standards associées de 1'équipement ou du
module dans son contexte d'exploitation actuel ? En d’autres termes, a quoi servent le
module et I’équipement ?

2. De quelle facon peut-il manquer a remplir ses fonctions ? Cette question permet de
déterminer les modes de défaillance.
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3. Quelle est la (ou les) cause(s) de chaque défaillance fonctionnelle ?

4. Qu'est-ce qui se passe en cas d’occurrence de la défaillance ?

5. De quelle maniere chaque défaillance peut-elle étre détectée ou observée ?
6. Que peut-on faire pour prévenir chaque défaillance ?

Ces questionnements sont le sujet d’une analyse des modes de défaillance et de leurs effets
(AMDE) introduits par 1’armée américaine (Military U.S., 1949) pour maitriser les modes de
défaillance des composants des équipements militaires. Pour 1’analyse dans le cadre de la méthode
OMIF, les criticités des modes de défaillance sont en plus quantifiées en termes de risques afin de
prioriser les activités de maintenance. Cette méthodologie d’analyse des modes de défaillance, de
leurs effets et de leurs criticités (AMDEC) sera détaillée ultérieurement dans ce manuscrit.

La méthodologie OMF s’appuie sur 1’analyse AMDEC qui permet entre autres d’optimiser les
plans d’actions en priorisant les activités de maintenance tout en améliorant la fiabilité de
I'équipement par un juste équilibre entre maintenance corrective et préventive. Cette méthodologie
a montré son efficacité dans plusieurs domaines d’application, les systémes de distribution
d’énergie (Yssaad et al., 2014), I’industrie de production de pétrole et de gaz (Bertling et al., 2005;
Rausand & Vatn, 2008) et I’industrie de 1’énergie nucléaire (Nair et al., 2006). Néanmoins, dans
un contexte industriel contraint par les modifications fréquentes de gammes de production et des
processus opératoires associés, la maitrise dynamique du comportement évolutif des dérives des
équipements reste difficile, malgré 1’implémentation d’une approche rationnelle de type OMF
(Hubac & Zamai, 2013). Dans un tel environnement, I’approche OMF permet de comprendre les
liens de ‘causes a effets’ en liant défaillances du systeme et variables de détection sans toutefois
suffisamment prendre en compte les problemes relatifs a la mise a jour dynamique des AMDEC
liée a 1I’évolution continue du contexte. En conclusion, les approches de type OMF sont
intéressantes afin de repérer les modes défaillance dont les causes sont connues et supposées sous
controle pour les éliminer ou les prévenir. Mais dans un contexte industriel dynamique et
« stressant », le processus OMF est insuffisant pour pérenniser et fiabiliser dynamiquement les
connaissances capitalisées dans un contexte ou il reste crucial de réduire dynamiquement les
sources de variabilité qui perturbent la stabilité des capacités de production et, par voie de
conséquence, le respect des délais de livraison, de la qualité des produits et des cofits de production.

2. Les techniques d’APC (Advanced Process Control)

Le niveau de la variabilité de comportement des équipements et des procédés dans un contexte de
fabrication contraint peut étre trés élevé, notamment dans I’industrie des semi-conducteurs. La
complexité de tels systemes de fabrication caractérisés aussi par un grand nombre d’étapes de
traitement (200-700 en fonction de la technologie), exige la mise en place de systeémes de contrdle
du procédé (Verdier & Ferreira, 2011). Actuellement, les opérationnels comptent sur les techniques
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d’Advanced Process Control (APC) afin de stabiliser le fonctionnement du processus et en
particulier réduire la variabilité des comportements des équipements et des procédés de fabrication
par la réduction de la fréquence et de I’amplitude des arréts imprévus (Bauer & Craig, 2008).
Comme présenté au paragraphe (I1.2.3), nous distinguons trois principales techniques d’APC ; la
FDC, le SPC et les boucles de contrdle RunToRun. Ces techniques supportent la mise en ceuvre de
plans de contréle sur les variables représentatives des dérives d’équipement et/ou de procédé,
déterminées par 1’analyse des causes de variabilité significatives et la mise en place de limites en
regard de variations naturelles acceptables. Les techniques d’APC servent alors a déclencher des
plans d’actions correctifs et/ou préventifs afin de remettre rapidement 1’équipement en conditions
de fonctionnement requises. Ces plans de contrdle sont définis en s’appuyant sur I’expertise
humaine en termes d’identification des liens causaux et de lois associant la variabilité des
évenements indésirables et 1’évolution des signaux de détection. Ce savoir-faire des experts est
actuellement capitalisé dans les analyses AMDEC de I’OMF présentée dans le paragraphe
précédent.

La technique de détection et de classification des défauts (FDC) est I'un des principaux outils de
I’APC. Un systeme FDC recueille des données en temps réel, a partir des capteurs de 1'équipement
durant chaque cycle du processus de fabrication. Un controle FDC consiste a surveiller ces
variables temporelles par des regles établies par les experts liant les défauts des produits ou des
défaillances de I’équipement a 1’évolution d’indicateurs calculés (Ison & Spanos, 1996; Moore et
al., 2006). Parmi les méthodes statistiques utilisées pour mettre en ceuvre les modeles de controle,
nous trouvons les cartes de contréle multi-variées (MCC) (MacGregor & Kourti, 1995; Yin, Ding,
Xie, & Luo, 2014) permettant de regrouper plusieurs variables en un indicateur pertinent. Notons
que la distribution de probabilité des défaillances dans un contexte fortement variable n’est pas
nécessairement gaussienne. Pour faire face a ce type d’hypothese, les applications FDC (He &
Wang, 2010; Verdier & Ferreira, 2011) ont proposé des approches de modélisation basées sur la
technique de plus proche voisin (KNN: K-Nearest Neighbor). Cette approche consiste a évaluer la
distance d'une observation par rapport a la région de fonctionnement normal des capteurs
d’équipement, un défaut est alors déclaré si cette distance dépasse les limites fixées.

La technique de controle FDC donne donc la possibilité¢ de maitriser les dérives d’équipements et
de procédés en surveillant 1’évolution temporelle des variables des capteurs d’équipements.
Cependant utiliser la FDC pour contrdler la conformité de produit, n’est efficace que si les
corrélations entre la variabilité des dérives des mesures produits (SPC d’épaisseur, des dimensions
critiques, parametres €lectriques, etc.) et des capteurs équipements ont été réalisées par les experts
et peuvent étre représentées par des lois de distribution reproductibles. Pour le SPC et les boucles
de régulation (R2R), les plans de controle sont également basés sur la connaissance des experts qui
s’occupent de concevoir les cartes des controle afin de surveiller la qualité de produit (Chen et al.,
2001; Lee et al., 2015) (Qin et al., 2006).
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Nous conclurons ce paragraphe en notant que les outils de contrdle d’APC permettent de collecter
des données transformées en informations afin de détecter en intégrant le savoir et savoir-faire
d’experts. Les techniques APC ne permettent pas de capitaliser et de renouveler ces savoirs et
savoir-faire. Dans un contexte dynamique, tel qu’on le trouve dans I’industrie des semi-
conducteurs, les plans de controle doivent évoluer a des fréquences réglées par I’évolution du mix
produit induisant des changements de comportement des équipements et des procédés.

Il est a noter aussi que malgré la mise en place de plans de contrdle au plus pres des équipements,
ce qui offre le meilleur compromis en termes de détection (préventive), les dérives ne sont pas
toujours liées a I’équipement. En effet, une dérive peut étre associée a d’autres causes, comme
I’influence du produit, I’efficacité d’exécution actions de maintenance, la qualité de conception des
recettes de production ou des procédures, etc...

3. Les outils de la maintenance

Pour s’adapter au caractére dynamique et incertain et afin d’optimiser le pilotage des processus de
maintenance, on trouve dans la littérature des techniques et des outils de modélisation d’aide a la
décision en maintenance :

- Les applications de diagnostic :

Les applications de diagnostic consistent a fournir aux acteurs de maintenance des réponses
a la question : quelle défaillance et/ou cause de défaillance apparait ? Ici, les modele de
diagnostic permettent de détecter et de localiser une défaillance, ainsi que d’en identifier la
cause (Norme-IEC-191-07-22, 1990). 1l est a noter ici que chacun des trois aspects du
diagnostic (Détection, Localisation, Identification de cause) est traité a part dans la
littérature. La détection consiste a identifier I’occurrence des défaillances grace a une
mesure. Le domaine de la détection est abordé généralement par des approches classiques
de types APC afin d’identifier ’occurrence des défaillances en surveillant la variabilité des
parametres critiques du systeme (Chang et al., 2012). La localisation des défaillances
permet de repérer les composants défectueux et d’expliquer I’occurrence des défaillances
par les causes a ses origines (Combacau et al., 2000). Ces aspects sont traités par des
approches de modélisation probabiliste permettant ainsi la prise en compte de I’incertitude
du contexte et de la dépendance entre les composants et les sous-modules de 1’équipement.
Parmi les applications liées au diagnostic, on peut citer entre autres les techniques des
réseaux Bayésiens, des réseaux des neurones, les réseaux de Pétri et les arbres de
défaillances. (Przytula & Thompson, 2000; Weidl et al., 2005) ont utilisé une approche
basée sur les réseaux Bayésiens pour aider les acteurs de maintenance a définir les actions
correctives en expliquant les causes des défaillances par un raisonnement dans 1’incertitude.

- Les applications de pronostic :
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Ces applications sont toujours associées a la maintenance conditionnelle (CBM) et
prédictive (PdM). Elles consistent a fournir aux acteurs de la maintenance des réponses a
la question : Quand une défaillance induisant un effet va-t-elle apparaitre ? Ces
applications permettent la prédiction de D’apparition des défaillances d’une fagon
dynamique. Dans la littérature, le pronostic a pour objectif de prévoir a 1’aide de lois liant
temporellement les causes aux effets. L horizon de ces prévisions peut varier d’une étude a
une autre selon la complexité et la stabilité¢ du contexte d’application :

e Prédiction de type RUL (Remaining Useful Life) : elles ont pour objectif de prédire la
durée de vie résiduelle avant I’occurrence de la défaillance d’un équipement ou d’un
module. En d’autres termes, elles permettent de prévoir le moment de I’apparition de la
défaillance grace a la modélisation des lois dégradation connues et sous contrdle. Ceci
permet de supporter la prise de décision pour planifier des maintenances prédictives ou
pour anticiper la défaillance. (Tian, 2012; Tian et al., 2010) ont proposé des modeles a
base de la technique des réseaux de neurones artificiels (ANN) pour prédire le RUL des
roulements d’une pompe. Dans ces études, I’apprentissage et la validation des modeles
sont réalisés grace a des données collectées sur 1I’équipement grace a des capteurs de
mesure de vibration. Ces études se focalisent sur un systtme mono-composant, et elles
supposent que la loi de dégradation est stable temporellement, elles n’utilisent qu’une
seule source de données sans prendre en compte les problémes liés a ’incertitude des
mesures. (Saha et al., 2009) a utilisé une approche basée sur les réseaux bayésiens afin
de prédire le RUL d’une batterie électrique en prenant en compte I’incertitude et
I’inaccessibilité ou la complexité des mesures dans I’environnement opérationnel. Cette
étude s’intéresse aussi a un systéme mono-composant et ne prend en compte ni la
dépendance entre les modules équipements, ni I’évolution temporelle des lois des
dégradations. (Sankararaman et al., 2013) a investigué¢ l’utilisation d’algorithmes
analytiques pour quantifier I’incertitude associée au calcul de RUL. Dans un
environnement industriel dynamique, les gammes de production et les processus
opérationnels (Recettes, Procédures de maintenance, ...) évoluent constamment. Ceci
nécessite une mise a jour a fréquence appropriée des modeles de dégradation pour
obtenir des prédictions fiables de 1’état de santé des équipements.

e Prédiction de probabilit¢ d’une défaillance : contrairement aux prédictions de type
RUL, ce type de prédiction n’a pas pour objectif de déterminer avec précision la date
d’occurrence de la défaillance, mais de prédire 1’état de santé de 1’équipement a un
moment donné en supposant que 1’évolution de la signature de 1’état de santé peut étre
représentée par une loi modélisable. (Susto et al., 2013) ont présenté une approche de
classification innovante dérivée de la technique de SVM (Support Vector Machine)
pour prédire des défaillances en utilisant les données entre deux interventions
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correctives. Les Réseaux Bayésiens (RB) ont émergé récemment comme une approche
de premier plan pour des applications de diagnostic et de pronostic de défaillances en
raison de leur capacité a pouvoir suivre un schéma de modélisation correspondant a la
décomposition fonctionnelle de systemes complexes, ainsi que représenter la
dépendance causale entre les variables avec des graphiques visuels, et enfin combiner
des données historiques multi-sources tout en tenant compte des connaissances des
experts. (Bouaziz et al., 2013; Weber & Jouffe, 2006) ont utilis€¢ les RB pour la
surveillance dynamique de I'état de santé d’équipements et le diagnostic de pannes dans
I’objectif de mettre en ceuvre un programme de maintenance conditionnelle (CBM)
dans des industries complexes (par exemple I’industrie des semi-conducteurs et
I’industrie d’aéronautique). Toutes ces études concentrent leurs recherches sur des
modeles liés aux défaillances équipement, et aucune d'entre elles ne prend en compte
d’autres causes de défaillances comme le mix des produits, le processus de production,
la conception des recettes associées a la diversité des gammes de produits et de
technologies, et 1’efficacité d’exécution des procédures de maintenance. Ces études ne
proposent pas de solution pour gérer l’évolution des modeles de dérive du
comportement d’un équipement en contexte dynamique.

- L’architecture OSA-CBM

Apres avoir présenté les outils d’aide a la décision en maintenance comme le diagnostic et
le pronostic avec leur complexité de modélisation dans un contexte dynamique, reste a
définir comment les implémenter industriellement ? Pour répondre a cette question un
groupe de recherche américain, nommé MIMOSA '3, a développé une architecture standard
dite OSA-CBM (Open System Architecture for Condition Based Maintenance) permettant
de supporter le déploiement industriel des outils de maintenance conditionnelle et
prédictive (Lebold & Reichard, 2002). Cette architecture est structurée en sept couches
fonctionnelles nécessaires au déploiement industriel de la PAM et de la CBM depuis
I’acquisition des données jusqu’a la présentation, comme illustré sur la figure 11 3.

13 MIMOSA : Machinery Information Management Open System Alliance: association axée sur le développement des
architectures systémes (standards) ouvertes (http://www.mimosa.org/)
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Figure II 3 L’architecture standard OSA-CBM pour le déploiement de PdAM et CBM

La premiere couche fonctionnelle a pour objectif de collecter les données de la ligne de production
en provenance de multiples bases de données. Dans la deuxieme couche, ces données sont alignées,
filtrées et prétraitées pour les mettre au bon format permettant 1’extraction de régles et de
caractéristiques spécifiques (indicateurs) du systeme. La troisieme couche permet la gestion des
seuils de controdle des indicateurs mesurés. Cette couche permet de gérer les seuils de détection de
défaillances par les techniques de type APC. La quatrieme couche permet le diagnostic et la
détection des défaillances, ¢’est-a-dire la localisation des défaillances ainsi que leur(s) cause(s). Ce
module est trés important, car il permet d’intervenir au bon endroit par des actions appropriées
pour réparer une défaillance. La cinquieme couche permet le pronostic de futures occurrences de
défaillance en vue de planifier de facon adéquate les interventions de maintenance. La sixieme
couche est un module de support a la décision utilisant les résultats des modules précédents relatifs
a I’état actuel du systeme, les prévisions d’évolution de cet état, tenant compte d’informations
contextuelles. Ce module permet ainsi de définir le plan d’amélioration des criteres de
performance. La derniere couche est constituée par un module de présentation qui utilise les
informations antérieures pour les présenter aux acteurs de la maintenance d’une facon cohérente
via une interface homme-machine.

III. EFFICACITE DES ACTIONS DE MAINTENANCE ET FACTEURS

HUMAINS

L’étude de I’état de I’art réalisée sur les outils d’optimisation du processus de la maintenance a
permis de mettre en évidence le fait que 1’équipement n’est pas nécessairement la seule source de
perturbation (Abu-Samah, Shahzad, & Zami, 2015). Pour mettre en place une stratégie prédictive
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efficace et fiable dans un contexte dynamique, il faut tout d’abord repérer, ensuite agir, pour
éliminer ou au moins réduire les sources de variabilité afin de pérenniser et fiabiliser les analyses
et les modeles statistiques de dégradation du comportement du systeme.

Une étude de terrain que nous avons menée au sein du service de maintenance en salle blanche
(Ben Said et al., 2014; Ben Said et al., 2015) a permis de constater que 1’exécution des actions de
maintenance est une source importante de variabilité, lorsque les savoir-faire ne sont pas unifiés
entre les intervenants. Outre la planification des actions de maintenance et des protocoles
opératoires associés décrits dans les procédures de maintenance a partir des connaissances
d’experts, leur bonne exécution par des acteurs humains est également cruciale pour l'optimisation
de la stratégie de maintenance. Une investigation de la littérature a été réalisée sur ce sujet et elle
a montré que cette problématique est abordée principalement selon deux points de vue : la mesure
de performance globale du processus de maintenance (Muchiri et al., 2011) et/ou la prise en compte
des facteurs humains dans 1’efficacité des interventions (Rashid et al., 2014).

La maintenance a comme fonction d’améliorer la performance globale du systéme industriel en
termes de temps de cycle, de rendement et de colit. Des mesures de performance de maintenance
(MPM) présentent le résultat de 1’efficacité du processus de maintenance. Une revue des
indicateurs de mesure de performance de maintenance, réalisée par (Parida & Kumar, 20006),
montre que la mesure de la performance (efficacité) totale de la maintenance integre des indicateurs
internes liés directement a la maintenance des équipements (fiabilité, productivité, taux
d’utilisation des ressources de production, colit unitaire, etc) et externes liés indirectement aux
effets de la maintenance des équipements (qualité des produits, satisfaction des clients, temps de
cycle, sécurité, etc). Ils proposent alors l'intégration de niveaux hiérarchiques et d’indicateurs
multicriteres de MPM. (P. Muchiri et al., 2011) ont démontré que les indicateurs MPM ne devraient
pas étre définis isolément pour la fonction de maintenance en regard d'autres fonctions comme
celle de la production. Selon (Crocker, 1999), I'efficacité de la maintenance réside en trois
domaines qui sont l'efficacité de l'inspection, 1'efficacité de la réparation et la réduction des
défaillances induites par une maintenance.

Le facteur humain est un élément clé de 1'efficacité des actions de maintenance. (Bruseberg, 2008)
précise que I’intégration du facteur humain (HFI : Human Factor Integration) peut créer de la valeur
en assurant la sécurité et 1’efficacité des performances du systeme. En particulier, (Masson &
Koning, 2001) mettent l'accent sur les erreurs humaines dans la maintenance des systemes
aéronautiques. IIs présentent une revue de la notion de gestion de l'erreur humaine durant
I’exécution de la maintenance pour remplir les exigences du standard JAR-66. Les études
précédentes soulignent l'impact important de la performance de la maintenance sur la fiabilité et la
sécurité en présentant des exemples concrets. Toutefois, elles ne proposent pas de solution quant
au moyen de maitriser et contrdler le comportement humain lors de I’exécution des actions de
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maintenance. Une méthodologie intégrée est proposée par (Rashid et al., 2014) pour surveiller
d’une maniére proactive la performance des actions humaines dans la maintenance aéronautique.
Cette méthode, basée sur la théorie floue, consiste a détecter les causes des dérives de pratiques et
ensuite a les éliminer. De méme, (Cacciabue et al., 2003; Chang & Wang, 2010) traitent de
l'interaction des facteurs humains avec I'environnement durant l'exécution des actions de
maintenance dans le domaine de 1'aviation. Ces études proposent un modele cognitif connu sous le
nom de modele SHEL (Software, Hardware, Environment, Liveware). Ce modele integre les
techniciens de maintenance pour évaluer les risques importants li€s aux facteurs humains pendant
les opérations de maintenance des compagnies aériennes. Ils visent a aider les compagnies
aériennes a identifier leurs principales faiblesses opérationnelles pour améliorer la gestion des
risques associés aux opérations de maintenance sous la contrainte de ressources limitées.
Néanmoins, dans un environnement a caractére dynamique comme I’industrie des semi-
conducteurs, les protocoles opératoires capitalisés dans les procédures de maintenance nécessitent
d’étre mis a jour dynamiquement pour s’adapter a 1'évolution des événements indésirables. Pour ce
type de contexte, la structure des modeles tels que SHELL doit également évoluer pour faire face
aux changements de comportement du systeme en assurant la surveillance continue de la
performance de maintenance.

IV. CARTOGRAPHIE DE LA GESTION DE LA FONCTION MAINTENANCE
A ST CROLLES

Dans cette section, 1’organisation actuelle du service de maintenance, ses critéres de performances
et la gestion de ce processus sont présentés afin d’identifier les axes d’améliorations potentiels.
L’objectif de cette section est aussi de comprendre comment interpréter les données historiques des
interventions de maintenance.

1. L'organisation du service maintenance chez ST

Le service de maintenance a ST-Crolles, en tant que service support est intimement intégré au sein
de I’organisation opérationnelle comme le décrit la figure II 4 satisfaisant ainsi a une approche de
la maintenance compatible avec le concept de TPM. Sur la figure 11 4, les acteurs liés a la fonction
maintenance sont encadrés en rouge.
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Figure I1 4 Les acteurs de I’organisation de la maintenance chez STMicroelectronics (Encadré rouge)
2. Les politiques de maintenance chez ST

La politique de maintenance sur le site de production Crolles 300 mm de STMicroelectronics mm
s’appuie sur la méthode OMF pour maitriser la fiabilité des équipements ou des infrastructures. La
politique de maintenance de ST repose donc sur la capitalisation des savoirs et savoir-faire des
experts en effectuant des analyses rationnelles par retour d’expériences. Ces analyses permettent
de mettre en ceuvre des plans de contrdle pour surveiller, détecter, prévenir et localiser les modes
de défaillance, les dérives d’équipements et de procédés par les systémes FDC, SPC ou R2R. Ces
analyses permettent également de prioriser et planifier les actions de maintenance et définir des
modes opératoires en adéquation avec les exigences opérationnelles en termes de fiabilité
d’équipement tout en tenant compte de contraintes liées au flux produits et technologique.

La gestion du processus de maintenance chez STMicroelectronics dans le site de production de
Crolles 300 mm est supportée par un systéme d’information de gestion de maintenance (GMAO)
nommé XSITE. Ce systeme permet aux acteurs de maintenance de planifier les interventions de
maintenance systématique, de calculer les indicateurs de performance comme la fiabilité, la
disponibilité, les colits. X-SITE permet aussi la gestion de 1’état des équipements selon le standard
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SEMI-E10 (Dhudshia, 1997). Les différents types d’état de cette norme sont présentés dans la
figure II 5.

Temps de veille

Disponibilité
(Uptime)

Temps de production

Temps Total

Indisponibilité
(DownTime)

Temps non planifié (Non-Scheduled Time)
Arrét pour des causes non liées a I'équipement

Figure I1 5 Les états de 1’équipement selon le standard SEMI-E10

Suivant le standard deux grands types de maintenance couvrent le domaine des temps
d’indisponibilité équipement (Downtime), la maintenance programmée (Scheduled) qui peut étre
préventive ou conditionnelle, et la maintenance non programmée (Unscheduled). Le systeme
GMAO X-SITE permet aux utilisateurs maintenance de gérer ces deux types d’intervention
maintenance suivant le protocole décrit figure II 6 et programmé par des utilisateurs qui
programment a 1’aide d’un applicatif (ESTAR) les protocoles automatisés liant I’intervention aux
états de 1’équipement.
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Figure II 6 Principe de gestion des interventions maintenance par le systtme GMAO ST X-Site.
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- Maintenance Corrective : Lors d’un arrét non programmé, une demande d’intervention est
créée par ’utilisateur technicien de maintenance. Cette opération appelée « CLOCK-ON »
génere dans le systtme GMAO une demande de travaux spécifié appelée WorkRequest (WR).
La génération du WR génére un changement d’état de I’équipement et génere automatiquement
un ordre de travail ou WorkOrder (WO). Le déclenchement du WO permet d’initier un compteur
qui mesure la durée d’intervention. En fin d’intervention, [’utilisateur enregistre ses
commentaires et clot son action par un « CLOCK-ON complete » qui met a jour en parallele le
nouveau statut de 1’état de 1’équipement. On peut noter ici que les commentaires rentrés par
I’intervenant durant I’exécution des actions maintenance peuvent étre du texte et/ou des codes
de pannes prédéfinis (Failure-Codes) pour préciser le mode de défaillance et la cause de la
panne. Ces informations sont trés utiles pour 1’analyse des historiques de maintenance, elles
offrent la possibilité¢ d’un retour d’expérience efficace (Sylla, Shahzad, Ben Said, Tollenaere, &
Zamai, 2015).

- Maintenance préventive systématique & conditionnelle : lors d’un arrét programmé, le WR est
généré automatiquement par le systtme GMAO en fonction d’un type d’alarme codifié dans un
applicatif (ESTAR), le type d’alarme déterminant le type d’intervention et de procédure
(Checklist'*) a suivre. Dans ce cas I’équipement ou le module concerné s’arréte et est mis
automatiquement dans un statut d’attente d’intervention. Le WO sera déclenché lorsque
’utilisateur commencera son intervention par un « CLOCK-ON », la suite des opérations
suivant le méme protocole que celui décrit pour la maintenance corrective. Il est a noter ici que
les WR générés automatiquement par le systetme d’alarme ESTAR peuvent engendrer deux
types de maintenance préventive :

e des maintenances systématiques si 1’alarme provient d’une table définissant un plan de
maintenance systématique, les interventions systématiques peuvent par exemple étre
déclenchées par des compteurs d’usage (nombre des pieces ou nombre de lots traités, temps
de fonctionnement) ou des calendriers prédéfinis par les experts en fonction d’une analyse
de fiabilité des modules et/ou des équipements.

e des maintenances conditionnelles si I’alarme est déclenchée par les systémes de contrdle
APC tels que FDC, SPC, R2R ou autre applicatif contenant un modele prédictif. Ce type
de maintenance est donc déclenché suite a des opérations d’inspection sur produits et de
surveillance de parametres équipement significatifs de la dégradation d’équipement. Par
exemple, les tests de contamination réalisés sur des échantillons de wafers peuvent

14 Checklist : document qui décrit les séquences des actions de maintenance, il doit étre rempli par les intervenants de
maintenance apres chaque opération de maintenance pour suivre I’avancement du travail.
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déclencher des maintenances préventives de nettoyage du module de procédé associé a une
checklist prédéfinie. La fréquence de ce type de maintenance est variable car liée a la vitesse
de dégradation des parametres.

On constate donc que les savoirs et les savoir-faire des experts doivent €tre capitalisés et partagés
entre toutes les équipes des intervenants sous formes des procédures opérationnelles unifiées.
Cependant, les outils existants ne permettent pas I’évaluation de I’efficacit¢é du niveau de
capitalisation des connaissances, de leur bon usage dans les procédures, et de mesurer I’impact sur
I’efficacité des interventions de maintenance.

3. Le constat de terrain chez ST et opportunités en termes de Gestion des
connaissances.

Une étude de terrain chez ST a permis de constater que le pilotage des politiques de maintenance,
en termes de technique de contr6le ou de supervision, protocoles opératoires, planification,
prévention et nature d’opération, est basé sur les savoirs et les savoir-faire des experts capitalisés a
I’aide de la méthode AMDEC a base de I’approche OMF. De surcroit, I’organisation du service de
la maintenance montre que de nombreux intervenants (opérateurs, techniciens, ingénieurs,
équipementiers, ...) possedent différents niveaux d’expertise et de connaissances. Il a été constaté
que cette différence peut aussi étre une source de variabilité, en particulier en cas de manque
d’unification et de partage des connaissances.

Cette étude de terrain a été réalisée au sein des services de maintenance des ateliers di€lectrique et
gravure ou il a été constaté que le mode et I’ordre de 1’exécution des protocoles opératoires de
maintenance peuvent varier d’une personne a I’autre pour réaliser la méme fonction opératoire.
Pourtant, les experts estiment que 1’ordre d’exécution décrit dans la checklist de maintenance est
tres important, et que toute dérive peut impacter le comportement de 1’équipement aussi bien que
la qualité des produits. Par exemple, le fait d’inverser I’ordre de nettoyage a I’alcool, puis a 1’eau
(H20), cause un phénomene de dégazage induisant la contamination du module de procédé de
I’équipement, et par conséquent le produit. Nous avons aussi constaté la difficulté a adapter
dynamiquement les protocoles opératoires de maintenance aux évolutions des gammes de
production. Par exemple, I’introduction des nouveaux produits conduit au changement des
conditions de fonctionnement des équipements, et dans de nombreux cas amene a revisiter
complétement les protocoles de nettoyage (nouveaux produits chimiques, etc ...). Chez ST aussi,
il est admis que le systeme de gestion des maintenances mis en ceuvre actuellement est a base de
connaissances des experts, notamment les procédures de maintenance, les plans de controle d’APC,
I’organisation des maintenances préventives etc. Le constat de terrain a confirmé qu’en contexte
dynamique, le comportement treés variable des équipements n’a pas pour source unique la dérive
des équipements (Abu-Samah, Shahzad, & Zamai, 2015), mais aussi une grande difficulté a
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entretenir dynamiquement la base de connaissances a 1’origine des protocoles de conception des
procédures, des recettes, etc ...

ST opere dans une industrie historiquement liée a une stratégie de compétitivité basée sur le temps
de mise sur le marché (Time-To-Market), le temps de montée en volume (Ramp-up), et enfin le
temps pour maitriser la qualité. Aujourd'hui, dans cet environnement de production a faible volume
et haut mix, contraint par 1’obsolescence rapide des produits et des technologies, la gestion des
connaissances est reconnue comme une phase importante pour soutenir la compétitivité et
l'innovation. Les organisations ont besoin de se détourner d’organisations fondées exclusivement
sur une approche axée sur la capitalisation d’informations (information-based) vers des
organisations axées sur la capitalisation de savoirs et savoir-faire, qui nécessitent des boucles
d'apprentissage intégrant les systemes techniques et les acteurs humains. Les stratégies
d’optimisation de la fonction maintenance, du controle de la variabilité dans un environnement
concurrentiel et contraint par le changement continu de mix de produits nécessitent des procédures
efficaces en terme de gestion des connaissances (KM : Knowledge Management). Ce theme est
abordé de facon approfondie dans la littérature. (Mustapha et al., 2015; Teece, 2000) présentent un
apercu des stratégies de gestion des connaissances et de leurs performances respectives en contexte
industriel. (Meihami & Meihami, 2014) ont mis en évidence 1'impact de KM sur l'apprentissage,
l'innovation et I'amélioration de la performance organisationnelle dans un contexte industriel.
L'utilisation efficace de 1’approche de I’AMDEC pour la gestion des connaissances des experts afin
de prévenir les défaillances est démontrée par (Luo & Lee, 2015). Cette stratégie KM est également
utilisée par (Medina-Oliva et al., 2015) pour I’'investigation des relations de dépendance entre les
différents concepts de systemes industriels par le biais de regles sémantiques qui sont utilisées pour
construire un modele relationnel probabiliste (PRM) afin d’évaluer les stratégies de maintenance.
Les auteurs présentent également une méthodologie basée sur la capitalisation des connaissances
pour évaluer les performances de deux systemes de production et de maintenance pour soutenir le
processus de prise de décision. De méme, un procédé de modélisation de fiabilité est présenté par
(Dai et al., 2013) qui utilisent les connaissances capitalisées pour mettre en place un réseau
analytique d'un processus de production comprenant la dépendance entre les différents composants.
Dans les exemples ci-dessus, les modeles KM proposés supposent que la structure reste stable en
termes de causalité, et de lien de dépendances entre les composants fonctionnels du systeme décrit
et/ou des processus. Ils ne prennent pas en compte les dérives rapides de comportement
d’équipements dans un environnement dynamique et donc I'évolution des connaissances associées.
Pourtant, ce probleme est soulevé par (Noyes & Péres, 2007; Rasmussen, 2000) le pointant comme
pouvant avoir un fort impact sur 1'efficacité des actions de maintenance, ainsi que 1’interaction de
I’équipement avec les facteurs, les technologies, outils et son environnement, notamment durant
les interventions de maintenance.
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V. PROBLEMATIQUE DE LA THESE

La discussion précédente rapprochant 1’état de 1’art et les constats faits sur le terrain dans un
environnement industriel stressant met en évidence trois lacunes majeures relatives a I'efficacité
des actions de maintenance dans un tel contexte de production :

Tout d’abord, il semble important d’aborder les problématiques de la capitalisation, de 1’unification
et du partage dynamique des connaissances existantes pour améliorer la politique de maintenance.
Il convient en particulier de réduire le taux de maintenance corrective, d’optimiser les plans de
maintenance préventive, de controle des équipements et des procédés, et évidement les protocoles
opératoires associés aux interventions. En d’autres termes, il faut dynamiquement, savoir détecter,
prévenir, prédire, réparer et maintenir de facon efficace et efficiente. Ce qui amene a la premiere
problématique de cette these : comment capitaliser, unifier et partager les connaissances des
experts afin de réduire la variabilité dans un contexte industriel dynamique et stressant ?

Il a été observé aussi que méme si les connaissances sont correctement capitalisées, leur usage,
comme par exemple dans le cas de I’exécution des actions de maintenance, peut étre une source de
variabilité. En complément des études de la littérature qui ne prennent en compte que les causes de
variabilité liées directement a 1’équipement, nous proposons de prendre en compte dans nos
analyses d’autres sources potentielles de dérive comme le facteur humain, le mix produit, la
conception des recettes etc. La deuxiéme problématique de cette thése peut s’exprimer de la fagon
suivante : comment assurer la bonne utilisation des connaissances et ainsi améliorer [’efficacité

d’exécution des actions de maintenance en présence de multiples facteurs perturbants ?

I1 a été fréquemment observé dans la littérature relative a la gestion des connaissances que la mise
a jour des connaissances doit étre effectuée a des fréquences appropriées pour faire face a la nature
évolutive du comportement des équipements et des procédés. La troisieme problématique abordée
dans cette these sera donc : comment accompagner les experts dans leur fonction relative a la
capitalisation dynamique de nouvelles connaissances en vue de mettre a jour les contenus des

outils de gestion du processus de maintenance a des fréquences appropriées ?

Ces deux premiers chapitres ont permis de présenter les particularités du contexte industriel de
fabrication des circuits intégrés en semi-conducteur. Les caractéristiques d’incertitude et de
variabilité de cet environnement contraint par un haut mix et un faible volume des produits y sont
mises en exergue. L’étude de terrain et 1’étude initiale de I’état I’art sur la question de I’optimisation
du processus de maintenance ont permis de constater la nécessité d’étudier des voies d’amélioration
par rapport aux approches classiques de capitalisation des connaissances existantes a des fins
d’amélioration de processus de gestion de la maintenance et de controle. Il a été également constaté
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que I’optimisation du processus de maintenance doit s’appuyer non seulement sur la capacité a bien
détecter et prédire les défaillances des équipements, mais aussi sur 1’efficacité d’exécution des
actions de maintenance. Cet enjeu permettrait de réduire la variabilit¢ due a I’inefficacité de
certaines interventions, et par conséquent contribuerait a la stabilité des comportements des
systemes industriels a évolution dynamique afin de mieux les maitriser et pouvoir introduire des
approches prédictives a base d’analyses statistiques. Nous avons aussi constaté I’importance de
supporter les experts pour renouveler le patrimoine des connaissances en maintenance en vue de
mettre a jour les processus opératoires a des fréquences adéquates. Ces points vont étre abordés
dans la suite de ce manuscrit pour répondre aux questions de recherche suivantes :

e « Comment capitaliser, unifier et partager les connaissances des experts afin de réduire la
variabilité dans un contexte industriel dynamique et stressant ? »

o « Comment assurer la bonne utilisation des connaissances et ainsi améliorer [’efficacité
d’exécution des actions de maintenance en présence de multiples facteurs perturbants ? »

e « Comment accompagner les experts dans leur fonction relative a la capitalisation dynamique
de nouvelles connaissances en vue de mettre a jour les contenus des outils de gestion du

processus de maintenance a des fréquences appropriées ? »
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CHAPITRE III : CAPITALISATION EFFICIENTE DES CONNAISSANCES EN

MAINTENANCE

Le chapitre 2 précédent a dégagé trois problématiques essentielles pour satisfaire les besoins
opérationnels de capitalisation de connaissances et de savoir-faire dans un environnement
industriel contraint par les changements fréquents des gammes de production. Dans ce chapitre,
nous présentons une méthodologie globale visant a répondre aux trois questions de recherche
posées précédemment. Ce chapitre détaille le processus proposé dans le cadre de I’OMF pour
capitaliser, unifier et partager dynamiquement les expertises existantes (connaissances et savoir-
faire) en termes de liens cause-effet dans 1’objectif d’améliorer 1’efficacité d’exécution des actions
de maintenance. Ce chapitre adresse de plus la question de I’évaluation de la bonne utilisation des
expertises par le contrdle du bon déroulement des actions de maintenance a I’aide d’indicateurs de
mesure de performance de la maintenance (MPM) ; la question de la mesure des indicateurs MPM
en vue de leur optimisation est aussi posée. A la fin de ce chapitre, une synthese sur les avantages
et les limites de cette contribution permettra de tirer des pistes d’amélioration qui seront abordées
dans le cadre de la description de la méthodologie globale décrite dans les chapitres suivants.
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I. LA METHODOLOGIE GLOBALE PROPOSEE

Compte tenu des opportunités identifiées dans I’étude bibliographique du chapitre précédent, nous
présentons une méthodologie en trois étapes (figure III 1). Cette méthodologie a fait I’objet d’une
publication dans la revue Cognition, Technologie and Work (Ben Said et al. 2015). La premiere
étape de cette méthodologie traite les problématiques d’efficacité de capitalisation et d’utilisation
des connaissances. Ce chapitre aborde uniquement la problématique relative a la capitalisation
des connaissances existantes en termes de savoirs et de savoir-faire d’experts. Les aspects relatifs
a I’efficacité d’utilisation de ces savoirs et savoir-faire existants par les intervenants seront traités
dans le chapitre IV. L’étape 2 est centrée sur le controle (et I’évaluation) de la précision de ces
connaissances existantes. Enfin, I’étape 3 qui traite du sujet du renouvellement et de la mise a jour
des connaissances a partir de données historiques pour supporter I’expertise sera traitée avec 1’étape
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Figure III 1  M¢éthodologie opérationnelle pour améliorer I’efficacité des actions de maintenance
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La premiere étape de la méthodologie proposée aborde donc la problématique liée a
I’efficacité de la capitalisation et de I’utilisation des connaissances des experts dans le domaine de
la pratique de maintenance. Les experts utilisent la méthode AMDEC (Analyse des Modes de
Défaillance, de leurs Effets et de leurs Criticités) pour réaliser rationnellement leurs analyses
fonctionnelles dans le cadre de la stratégie OMF pour concevoir les procédures de maintenance
(PM) pour chaque type d’équipement. L’analyse AMDEC est supposée étre utilisée pour capitaliser
les savoirs et les savoir-faire d’experts en vue de concevoir des procédures de maintenance
décrivant des modes opératoires unifiés pour tous les intervenants. Ceci a pour objectif d’améliorer
I’efficacité des activités de maintenance. L’analyse fonctionnelle a base d’AMDEC consiste d’une
part a définir les fonctions associées aux actions de maintenance et les criteres de valeur qui doivent
étre respectés par les intervenants durant I’exécution des actions pour remplir ces fonctions. Dans
cette analyse, nous proposons que chaque critere de valeur soit discrétisé en plusieurs niveaux
(classes) OFC!® permettant 1’évaluation de I’accomplissement des objectifs (fonctionnels) associés
aux actions exécutées. D’autre part, ’analyse AMDEC permet de décrire les liens causaux entre
les évenements indésirables (modes de défaillances : dérives de pratiques), leurs causes et leurs
effets (conséquences). Elle permet également de définir les contrdles a mettre en place pour
prévenir et/ou détecter ces dérives des pratiques de maintenance.

Les connaissances des experts capitalisées dans les fichiers AMDEC conduisent ensuite a la
modification des procédures de maintenance, qui se composent de séquences d’actions de
maintenance unifiées pour remplir les fonctions globales de la procédure (Fonctions et criteres de
valeur). (Mili et al., 2009) ont montré 1’efficacité du processus de capitalisation des connaissances
d’experts en liant les événements indésirables avec leurs causes et effets a I’aide de la méthode
AMDEC. Cependant, la nature statique de I’AMDEC limite sa capacité a faire face au changement
continu de comportement des dérives des équipements et des procédés ; en effet, ’AMDEC repose
sur les connaissances d’experts et nécessite une intervention humaine pour étre mise a jour (Denson
et al. 2014; Mili et al., 2008). Ainsi, en cas de changement rapide de comportement des processus
de fabrication et des équipements, comment les experts peuvent-ils étre alertés que le contenu des
AMDEC doit étre mis a jour ? Nous proposons d'utiliser des indicateurs MPM pour mettre en
évidence les dérives de comportement de I'équipement associés a des problemes de capitalisation
de connaissances stockées dans les fichiers d’AMDEC et/ou d’utilisation de ces connaissances lors
de la réalisation des protocoles opératoires.

15 OFC (Objective Fulfillment Criteria): les niveaux d’un critére de valeur qui permettent d’évaluer
I’accomplissement des objectifs associés aux actions de maintenance.
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Toute dérive des limites opérationnelles des indicateurs MPM peut étre vue comme le
symptome d’une utilisation inapproprié¢e ou d’une capitalisation inefficiente des connaissances
d’experts. Ces indicateurs peuvent étre utilisés pour mettre en évidence la nécessité d un ajustement
dynamique de la capitalisation et de 1'utilisation des connaissances. Les problématiques relevées
par ces indicateurs sont principalement liées a la nature évolutive du facteur humain ou du
comportement des équipements et des procédés dans un environnement fortement variable et
incertain. Nous adressons, dans la premiere étape, le probleme associé a 1'usage inapproprié des
connaissances supposées bien capitalisées dans les fichiers d’AMDEC et retranscrites dans les
procédures de maintenance. Un réseau bayésien opérationnel (O-BN) est proposé pour cela,
permettant la modélisation des dépendances causales entre les fonctions de la procédure de
maintenance (objectifs), les criteres de valeur associés (OFC), les modes de défaillance et les effets.
L’O-BN fournit des rétroactions (feedbacks) aux techniciens liés a la non-conformité d’exécution
des opérations de maintenance, révélées par des modes de défaillances (FM) et de leurs effets grace
a l'inférence bayésienne. L’O-BN est lié au systeme informatisé de gestion de maintenance
(GMAO) pour permettre I’échange entre les informations saisies par les acteurs lors de 'exécution
des actions de maintenance et le retour d’information (feedbacks) fourni par I’O-BN nécessaire
pour améliorer l'efficacité de l'utilisation des procédures existantes. Ce protocole permet de
soutenir les processus cognitifs des acteurs humains durant I’exécution de la procédure de
maintenance. Cette étape préconise que les connaissances des experts soient correctement utilisées
et décrites dans les procédures de maintenance; cependant, elle ne propose pas de renouveler
dynamiquement les connaissances et d’adapter les procédures de maintenance, lorsque les
indicateurs MPM dérivent et que I’exécution des procédures de maintenance demeure inefficace
(Ces themes feront 1’objet des étapes 2 et 3). Ces dérives de performance peuvent étre dues soit a
la nature évolutive du comportement des équipements, soit a 1'absence ou la non-adéquation de
contenu entre les connaissances capitalisées dans les fichiers AMDEC et les procédures de
maintenance.

Dans la seconde étape de la méthodologie proposée, la précision des connaissances des
experts existantes est contrdlée par 1’évaluation de la précision de la prédiction du modele O-BN
associé, ceci en ayant recours aux données historiques. Les données historiques des interventions
de maintenance sont collectées et comparées avec les prédictions de 1’O-BN. La modification de
1’0O-BN n’est rendue nécessaire que lorsque la précision de la prédiction n’est plus dans les limites
définies par les utilisateurs, sinon I'étape-1 est normalement suffisante pour améliorer 1'efficacité
de la maintenance, tel qu’expliqué ci-dessus puisque le contenu des AMDEC dont I’O-BN est le
reflet représente correctement la connaissance requise a I’exécution efficace des opérations de
maintenance.

L'étape 3 de la méthodologie est exécutée pour supporter le processus de mise a jour des
connaissances et des savoir-faire lorsque la précision du modele Bayésien dérive au-dela des
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limites opérationnelles définies par les utilisateurs. La dérive des indicateurs MPM et de la
précision des connaissances existantes représentées par I’O-BN sont des événements déclencheurs
qui soulignent la nécessité de la mise a jour des connaissances de I'expert a I’aide des nouveaux
liens de cause a effet. L’étape 3 est axée sur la découverte d’une nouvelle structure causale grace a
un réseau bayésien non supervisé (U-BN Unsupervised BN) a I’aide d’algorithmes d’apprentissage
non supervisés a partir des données historiques, et ainsi supporter les experts dans leur démarche
de recherche causale. En comparant la structure causale d’U-BN (a base des données historiques)
et I’O-BN (a base des connaissances d’experts existantes dans les AMDEC), les différences de
structure sont mises en évidence comme des connaissances potentielles a valider par les experts.
Les nouveaux liens causaux reconnus comme significatifs par les experts sont alors utilisés comme
de nouvelles connaissances potentielles pour les intégrer ultérieurement dans I’AMDEC et les
procédures de maintenance. Les nouvelles causalités qui apparaitraient comme non significatives
pour les experts sont rejetées dans un premier temps, car une causalité peut étre identifiée
statistiquement sans qu’elle ne présente de sens physique pour les utilisateurs. Si la corrélation se
confirme, les utilisateurs devront approfondir leur recherche pour comprendre la raison des liens
non encore expliqués. On peut noter ici que 1'absence de différences structurelles entre U-BN et O-
BN, malgré les dérives des MPM et I'imprécision du modele O-BN, montre que les données
utilisées pour 1’apprentissage ne sont pas suffisantes pour découvrir de nouvelles connaissances.
Dans ce cas, il est recommandé d’étendre la dimension de 1’échantillon de données utilisées pour
I’apprentissage de la structure de I’U-BN. De nouveaux nceuds peuvent ainsi étre introduits dans
le modele O-BN existant, permettant de faire évoluer dynamiquement I’explication de la variabilité
et des dérives des indicateurs de MPM par I’identification de nouveaux liens entre causalités et
variables, si les effets subis par le domaine fonctionnel le nécessitent. Le point concernant le
processus d’intégration de nouvelles données dans I’U-BN associ¢ a une mise a jour de ’O-BN
n’est pas traité dans cette these.

II. CAPITALISATION DES CONNAISSANCES D’EXPERT EXISTANTES

Certains industriels ont pris une conscience accrue que les connaissances des experts sont
un atout majeur sous exploités. Ces mémes industriels sont convaincus que la mise en ceuvre
pertinente d’un systéme de gestion des connaissances conduit a mieux gérer le capital intellectuel
et par conséquent, permet d’apporter des bénéfices industriels, financiers et organisationnels a la
société (Montmain & Pénalva, 2003).

Dans un contexte treés concurrentiel ou la vie commerciale des produits est tres courte, dans
lequel les technologies, les produits et les marchés changent rapidement. Ainsi, le probleme de la
mise a jour des processus industriels, des lois qui les contrdlent, des processus de maintenance
associés doit étre également soulevé. La compétitivité des organisations industrielles dépend de
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plus en plus de leur capacité a produire, transférer, utiliser et partager les connaissances existantes
en interne (Teece, 2000). En d’autres termes, les entreprises capables de gérer efficacement les
connaissances peuvent produire des produits et des services de plus en plus performants et
innovants en améliorant leurs processus de prise de décision et la réactivité des structures (Moradi
et al., 2008). Un bon processus de gestion de connaissance permet alors aux industriels de
développer rapidement de nouveaux produits et technologies, tout en résolvant les problemes
induits par ces changements d’une facon plus efficiente et en assurant un transfert efficace des
meilleures pratiques et des expertises.

Pour améliorer la compétitivité des organisations, les méthodes de gestion des
connaissances (KM : Knowledge Management) consistent a capitaliser, sélectionner, organiser,
partager, diffuser, créer et enrichir les connaissances des membres des organisations, permettant
ainsi une meilleure exploitation du capital intellectuel (Busch, 2006). Pluridisciplinaire, cette
démarche réunit des domaines comme les systémes d’informations, la psychologie, la stratégie,
entre autres. La stratégie d’affaire d’une entreprise devrait étre gérée par des systémes de gestion
d’informations qui soutiennent le processus de gestion de connaissances et des informations tout
en faisant intervenir les différents acteurs humains de 1’organisation.

Depuis le début des années 90, le management des connaissances (KM) est devenu une
discipline scientifique qui fait I’objet de recherches et d’investigations a 1’origine de nombreuses
publications. (Wilson, 2002) a réalisé une revue bibliographique approfondie montrant la
croissance continue du nombre des publications autour du sujet de la gestion des connaissances et
de I’information et illustrant ainsi I’intérét de la communauté scientifique pour le KM. Rappelons
préalablement les définitions des termes liés au domaine de la gestion des connaissances,
notamment la différence entre une donnée, une information et une connaissance.

1. Les concepts liés au KM (Knowledge Management)

Le KM peut étre décrit par un modele hiérarchique regroupant les domaines des données brutes,
des informations, et des connaissances (Ferrary & Pesqueux, 2006), tel qu’illustré sur la
figure III 2.
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Figure III 2  Modele hiérarchique des connaissances (Ferrary & Pesqueux, 2006)

Une donnée est le résultat d’une procédure d’acquisition qualitative ou quantitative. Par
exemple, les valeurs enregistrées par les capteurs installés sur les équipements de production, les
mesures sur les produits, I’historique des activités de maintenance ou de production etc. La mise
en contexte d’un ensemble des données brutes permet de définir une information significative.
Cependant, en pratique, les informations ne sont pas suffisantes pour prendre une décision sans
avoir été interprétées par des processus cognitifs pour les transformer en connaissances
significatives et utiles en vue de pouvoir prendre une décision et/ou réaliser une action. Ces
processus de création de signification peuvent étres des raisonnements humains et/ou automatiques
basés sur des analyses statistiques pour, par exemple, extraire des connaissances utiles a partir
d’informations contextuelles et de données brutes. Selon (Webster, 1961) la connaissance est
définie comme une perception claire et certaine d'une chose, d’un acte, d’un fait ou d’un état de
compréhension. En d’autres termes, la connaissance implique des processus cognitifs de
compréhension et d’apprentissage associés a la perception phénoménologique d’informations et de
données brutes. Dans ce travail de recherche, la connaissance est définie comme le résultat de
processus cognitifs permettant la conception de protocoles fonctionnels liants logiquement et
contextuellement les données et les informations relatives aux phénomenes détectés (défaillances,
erreur de protocoles opératoires, défauts de produit), a leurs causes et leurs effets, dans 1’objectif
de savoir quand agir ou ne pas agir et comment agir de facon corrective ou préventive.

La connaissance peut €tre classifiée suivant sa nature (explicite, implicite et tacite), ou aussi selon
sa source (individuelle ou collective).

- Explicite : elle concerne les savoirs codifiés et exprimés dans un langage formel et logique
qui peut étre partagé et réutilisé. Par exemple les procédures de maintenance, les manuels
d’utilisation des équipements, les recettes de production, les spécifications, les documents
de présentations, les documents d’AMDEC etc.
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- Implicite : elle regroupe les connaissances détenues par un individu qui peuvent étre
transférées a d’autres par un langage non formalis¢ sous forme des procédures.

- Tacite : elle recouvre principalement les aptitudes, les compétences innées et/ou acquises,
les expertises, les idées, les intuitions, et les habiletés individuelles. Ces connaissances sont
acquises généralement par la pratique et transmise par apprentissage collectif implicite ou
par la logique de type maitre - apprenti. La traduction de ces connaissances tacites en
savoirs utilisables dans 1’action est le cceur de 1’apprentissage (Montmain & Pénalva, 2003).

o La méthodologie proposée dans le cadre de cette these consiste dans un premier
temps a capitaliser les connaissances existantes (Implicites et Tacites sous forme
explicites) des experts en termes de détection, de prévention des défaillances et de
bonnes pratiques de maintenance tout en permettant d’y intégrer ensuite
dynamiquement les nouvelles connaissances.

- Individuelle : elle est associée généralement aux connaissances implicite ou tacite d’un
membre d’un groupe. Elle peut devenir explicite en la formalisant dans I’objectif d’étre
partagée.

- Collective : Elle regroupe les savoirs et les savoir-faire partageables entre les membres
d’une communauté de pratique, comme par exemple les des procédures de maintenance
auxquelles s’intéresse cette these.

Le domaine de la gestion de connaissance s’intéresse principalement a deux catégories de
connaissances ; les types tacite et explicite. Il existe quatre modes de conversion de la connaissance
permettant le passage d’une de ces catégories de connaissance a ’autre (figure III 3).

r Tacite Explicite

Tacite Socialisation Extériorisation

Explicite | Intériorisation Combinaison

Figure III 3  Les modes de transformation des connaissances (Balmisse, 2005)
Les modes de conversion de connaissance dans la méme catégorie ou vers une autre sont :

- La socialisation : qui représente le mode de passage d’un état de connaissance tacite a un autre
¢tat de connaissance tacite. Cela se réalise par exemple lors d’un partage d’expérience entre les
acteurs humains via [’observation et la reproduction d’une pratique telle que les pratiques de
maintenance.
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- L’extériorisation : cette opération consiste a expliciter des connaissances tacites par le biais

d’une mod¢lisation ou par I’utilisation d’analogies, de métaphores, et/ou d’hypotheses, etc. Ce

mode de conversion est notamment mis en ceuvre lors d’échanges informels entre les acteurs

humains ou lors de réflexions collectives.

- L’intériorisation : qui consiste a assimiler une connaissance explicite par 1’individu au point

de devenir un automatisme. C’est le cas de ’auto-formation, comme par exemple un nouvel

intervenant qui exécute a plusieurs reprises la méme procédure de maintenance pour maitriser

ses pratiques.

- La combinaison : c’est le passage d’une connaissance explicite a une connaissance tacite. Par

exemple lorsque de nouvelles connaissances se révelent suite a des échanges de connaissances

explicites entre plusieurs individus possédant un langage commun.

2. Les processus de gestion des connaissances

Les processus du KM sont conceptualisés pour définir un cadre méthodologique durable permettant

la capitalisation et la transmission des savoirs et des savoir-faire au cours du temps. Par cette

nécessité de pérennité temporelle, ils doivent intégrer aussi les processus d’amélioration continue

des processus permettant d’enrichir et renouveler ces connaissances. Le processus standard de KM

se compose en résumé de quatre phases a exécuter de maniere continue dans un ordre déterminé :

repérer, préserver, valoriser et actualiser ces connaissances, tel que présenté sur le processus

visualisé figure III 4 (Nonaka, 1994).
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Figure III 4  Processus standard de gestion de connaissance (Nonaka, 1994)

- Repérer: la premiere phase du processus de KM se focalise sur le repérage des
connaissances cruciales nécessaires au processus de décision et au déroulement des
activités. Elle consiste a identifier, localiser, caractériser et hiérarchiser les savoirs et les
savoir-faire des experts.

- Préserver : apres avoir repéré les connaissances, la deuxieéme phase du processus de KM
traite la problématique de la préservation des connaissances. Elle consiste a acquérir les
savoirs et les savoir-faire aupres de leurs porteurs (experts). Ensuite, ces connaissances
doivent étre modélisées, formalisées et conservées dans des documents, des graphes ou des
procédures fonctionnelles. Par exemple, les procédures de maintenance ou les réseaux
bayésiens permettant de modéliser I’expertise par des liens de causes a effets (Ben Said et
al., 2015).

- Valoriser : la troisieme phase du processus standard de KM consiste a valoriser les savoirs
et les savoir-faire repérés et capitalisés dans les deux phases précédentes. Elle permet de
rendre les connaissances capitalisées accessibles pour tous les acteurs de 1’organisation
grace a des supports de partage et de diffusion comme les procédures opératoires, les
schémas, les systémes d’informations ... Ces supports permettent en conséquence
I’exploitation et I'utilisation lors des activités pratiques ou des processus de prise de
décision. Le processus de gestion des connaissances est donc intimement lié au processus
de la gestion de I’information dans les services, ce qui entraine souvent des confusions
entre les deux domaines.

- Actualiser : finalement afin d’assurer 1’adaptation des connaissances, les savoir-faire ainsi
que les modeles et les protocoles opératoires associés avec les changements continus de
I’environnement, il est important de les actualiser en évaluant leur pertinence, puis en les
enrichir par de nouvelles connaissances pour les mettre a jour si nécessaires (Montmain &
Pénalva, 2003). La méthodologie proposée dans le cadre de cette these présente une boucle
de mise a jour des connaissances, incluant les modeles et les procédures associés lors des
phases d’apprentissage de nouvelles causalités a partir des données historiques. Ce
processus de mise a jour des connaissances sera présenté en détail dans le chapitre V.

3. Les processus de capitalisation des connaissances a I'aide de TAMDEC

Cette these a comme objectif de réduire la variabilité de disponibilité et de fiabilité des
équipements, tout en améliorant la qualité des produits dans un environnement évolutif en agissant
sur I’amélioration de I’efficacité des interventions de maintenance. Toutefois comme nous 1’avons
déja vu, dans un environnement industriel contraint par un haut mix de produit ou les équipements

Chapitre 3 : Capitalisation efficiente des connaissances en maintenance Page 61



fonctionnent généralement en limite de leurs capacités technologiques, 1’efficacité des
interventions de maintenance dépend de la capacité opérationnelle a gérer dynamiquement les
connaissances, les savoirs faires existants en termes de bonnes pratiques, des facultés a détecter et
de prévenir les défaillances. Pour ces raisons, la premiere étape de la méthodologie proposée dans
ce travail de recherche se concentre sur la capitalisation, l'unification et le partage des
connaissances, processus crucial pour aboutir 2 une maintenance efficace dans un environnement
de production contraint et évolutif.

Pour ce processus de capitalisation, la technique rationnelle de 1’analyse des modes de
défaillance, de leurs effets et de leurs criticités (AMDEC) a été sélectionnée. En effet, elle ne
permet pas uniquement la capitalisation de liens entre les modes de défaillance, leurs causes et
leurs effets par types de fonctionnalité, mais aussi d’analyser les risques fonctionnels associés en
termes de sévérité, d’occurrence, de détectabilité, autorisant ainsi la priorisation des actions. De
plus, 'AMDEC est une technique largement utilisée dans 1’industrie, recommandé dans le cadre de
I’approche méthodologique OMF pour traiter les risques fonctionnels et optimiser les performances
industrielles.

L’ AMDE a été initialement développée par 1'armée américaine (Military U.S., 1949) pour I’analyse
Fonctionnelle des modes de défaillance et de leurs effets sur les composants d’un systéme. Plus
tard, la NASA a introduit la notion d’évaluation de la criticité du risque afin de maitriser la fiabilité
des systeme spatiaux (Jordan, 1972). L’AMDE est alors devenu AMDEC (Analyse des modes de
défaillance, de leurs effets et de leurs criticités). Elle est appliquée dans de multiples domaines, par
exemple pour I’analyse fonctionnelle de logiciels ou de systemes, de processus de conception,
etc. Cette technique vise a identifier, hiérarchiser (prioriser) et éliminer les défaillances potentielles
d’un systeme, d’une conception ou d’un processus avant qu'ils ne surviennent (Omdahl, 1988;
Villacourt, 1992) ou au moins a en réduire 1’effet par la prévention (détection précoce).

Dans la méthodologie proposée, I’AMDEC est employée dans le cadre de ’OMF pour
capitaliser et organiser les connaissances existantes des experts afin de concevoir des procédures
opérationnelles unifiées. L objectif de I’analyse d’AMDEC est d’identifier et prévenir les risques
associés aux pratiques inappropriées de maintenance dans le but de réduire la variabilité induite
par ces pratiques.

Notre protocole de capitalisation des savoirs et des savoir-faire d’experts a base d’AMDEC se
décompose en quatre phases: 1’analyse fonctionnelle, suivie par 1’analyse des modes de
défaillance, puis 1’analyse et 1’évaluation des risques et enfin la mise a jour des procédures
opérationnelles telles que les procédures de maintenance. Ce protocole est détaillé sur la
figure III 5.
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3.1.  L'analyse fonctionnelle

L’analyse fonctionnelle consiste & découper un processus, un systéme, un protocole de
conception en blocs fonctionnels élémentaires (ITEM'®) nommé dans un langage compréhensible
par une (ou des) communauté (s) de pratique, puisque en lien avec des actions potentiellement
réalisables par une (ou des) communauté (s) de pratique. Pour chaque item fonctionnel, la fonction
doit étre définie comme la réponse a la question « a quoi sert cet ITEM ? ». Pour remplir chaque
fonction, la connaissance des experts permet de décrire les criteres de valeurs a remplir. Pour un
expert, chaque critere de valeur est connu par son impact pratique en termes de défaillances,
d’effets associés et de détection de ces défaillances. Un critére de valeur est donc défini par la
négation d’un mode de défaillance défini dans un langage compréhensible par la communauté de
pratique.

Dans ce travail, cette approche de I’analyse fonctionnelle est appliquée pour définir les blocs
fonctionnels d’un protocole opératoire de maintenance comme des briques ¢lémentaires, pour
concevoir une procédure de maintenance unifiée. Cette étape est couplée a la capitalisation des
savoirs et savoir-faire en termes de criteres de valeurs relatifs a la prévention et/ou la détection
(configuration ou limites de contrdle). Ces criteres de valeurs doivent €tre respectés par les
intervenants durant I'exécution de la maintenance pour remplir les fonctions de chaque ITEM du
mode opératoire, et ainsi remplir les objectifs de la procédure de maintenance. Un critere de valeur
est défini comme la négation du mode de défaillance associé parce que si un critere de valeur n’est
pas satisfait, le mode de défaillance peut potentiellement se produire.

Généralement, un criteére de valeur possede une valeur binaire de type ‘satisfait’ ou ‘non-satisfait’.
Cependant, cette discrétisation binaire ne permet pas de suivre I’évolution temporelle de criteres
de type mesures physiques comme les parametres des équipements (FDC) ou produits (SPC).
Ainsi, la discrétisation binaire ne permet pas d’évaluer précisément le niveau de dérives
relativement a 1’atteinte des objectifs fonctionnels opérationnels associés. Dans cette étude, un
critere de valeur peut avoir deux ou plusieurs valeurs discrétes permettant 1’évaluation précise de
I’efficacité des actions de maintenance. Ce nouveau concept est introduit a I’analyse AMDEC
standard sous le nom du critére de réalisation d’objectif (OFC - Objective Fulfillment Criteria)
pour que les experts définissent les intervalles de discrétisation et les classes associées pour chaque
critere selon le niveau de connaissance que I’on en a. L’OFC est quantifié par des niveaux de
classes de valeur pour évaluer le niveau de dérive et ’efficacité de ’exécution des actions de
maintenance a I’aide de ’O-BN. L’OFC sont définis comme des capteurs pour détecter les dérives

16 ITEM : le titre d’un bloc fonctionnel a définir durant I’analyse fonctionnelle.
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des pratiques de maintenance. Cette proposition d’utilisation de [’approche bayésienne sera
détaillée dans le prochain chapitre de ce manuscrit.

3.2. L'analyse des modes de défaillance

L’analyse de modes de défaillance consiste a définir les effets, les causes, la détection et la
prévention pour chaque mode de défaillance (quand un critere de valeur est non rempli) par les
experts selon leurs expériences.

Pour chaque mode de défaillance, les effets sont définis comme la réponse a la question « qu'est-
ce qui se passe en cas d’occurrence de la défaillance ? ». La réponse des experts a la question
« Pourquoi un effet d’une défaillance fonctionnelle apparait-il ? » permet de trouver les causes pour
chaque effet subit d’une facon analytique. A partir des causes identifiées, la bonne méthode de
détection d’une défaillance est définie en répondant a la question « Comment une défaillance ou
cause de défaillance apparait elle ? ». La réponse a cette question permet de définir la technique et
le lieu ou placer la détection, par exemple des plans de contrdole SPC, FDC (variable, indicateur,
limites). Afin de prévenir au plus tot la défaillance ou la cause d’une défaillance en plagant la
détection a I’endroit le plus approprié, les experts doivent répondre a la question « Quand ... une
défaillance ou cause de défaillance apparait elle ? ». Pour répondre a cette question, il faut connaitre
la ou les lois qui lient les causes aux effets. Répondre a cette derniere question permet de définir
les blocs fonctionnels (fonctions et criteres) qui garantissent de détecter et prévenir au plutdt un
mode de défaillance ou la cause d’une défaillance sans risque de sur ou sous qualité (actions inutiles
ou insuffisantes), comme par exemple des interventions préventive de nettoyage d’équipements de
production a des fréquences appropriées, ...

Par analogie avec le processus de management de connaissance KM (Repérer, Préserver,
Valoriser, Actualiser) présenté dans la section précédente, ces deux dernieres phases du protocole
AMDEC permettent de repérer et d’identifier (Repérer) les savoirs et les savoir-faire des experts
autour de bonnes pratiques de maintenance. Elles permettent également de stocker (Préserver) les
savoirs et savoir-faire dans le format unifi€é de documents AMDEC.

3.3. Analyse des risques et mise en ceuvre des actions correctives

Dans la phase d’analyse de risques, ’AMDEC permet d’évaluer les risques associés aux
modes de défaillance identifiés lors de la phase d’analyses préliminaire de ce processus. Par
définition, un risque est le résultat d’une exposition potentielle & un phénomeéne estimé non
conforme aux objectifs opérationnels, qu’il soit de I’ordre de la sécurité des personnes, des biens,
ou des services (Flaus, 2013). Le terme de risque désigne aussi bien la cause d’un événement que
sa conséquence éventuelle (Sienou, 2009). Un risque peut €tre de type environnemental, financier,
de santé ou industriel et technologique (Mili et al., 2009). Dans cette étude, nous nous intéressons
aux risques associés aux défaillances potentielles pouvant avoir un impact sur le produit, la
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performance de 1I’équipement et méme la sécurité des personnes dues par exemple a une mauvaise
pratique de maintenance. L’analyse de risque via la technique de I’AMDEC passe par 1’évaluation
des critéres associés a chaque mode de défaillance, 1’occurrence (OCC) de la défaillance ou de sa
cause, la sévérité (SEV) de ’effet et la détectabilité (DET) de la défaillance. Les experts affectent
a chacun de ces criteres une valeur selon une échelle discrétisée, généralement entre 1 a 10. La
sévérité (SEV) est définie par les experts selon la gravité des effets (conséquences) du mode de
défaillance en cours d’analyse. L’occurrence (OOC) est évaluée a partir de la fréquence
d’apparition de la défaillance. La détectabilité (DEC) est une valeur qui permet la quantification
de la capacité de détection du mode de défaillance selon les moyens de contrdles existants.
L’analyse des risques implique le calcul d’un niveau de priorisation de chaque mode de défaillance
appelé RPN (Risk Priority Number) a partir de la valeur affectée aux trois criteres mentionnés ci-
dessus ; RPN = SEV * OCC * DET. Si le RPN dépasse un seuil défini comme acceptable par
I’organisation dépendant du contexte opérationnel, les experts doivent mettre en ceuvre des actions
correctives concretes afin de réduire le risque. Ceci s’effectue en introduisant de nouveaux blocs
fonctionnels ou de nouveaux criteres de valeur associés aux fonctions existantes. La figure III 6
montre un exemple de document d’analyse AMDEC permettant de collecter la connaissance
existante suivant le protocole décrit précédemment.

Capitalisation des connaissance et analyse des risques actuels Plan d’actions correctives
Critéres de Effet prévu
D[R .
N Item/Fonction valeur défaninl‘l)::c:e(MD) Effets Potentiels 2 Causes ° Prévention o Elp Actions S[O[D|R
(A quoi ¢a sert I'item) (Remp.lir la de MD v Potentielles c de cause demp | T[N recommandées E|C|E|P
fonction) de MD VICITIN

Ajouter des blocs
fonctionnels ( fonction
et/ou des critéres de
valeurs)

Figure II 6  Exemple d’un document d’analyse AMDEC

Cette boucle d’analyse des risques et des blocs fonctionnels existants, correspondant aux actions
connues, et leur mise a jour par de nouvelles fonctions et de nouveaux criteres de valeur est répétée
jusqu'a atteindre un niveau acceptable du RPN. Les organisations en charge des actions dont le
niveau de RPN est au-dessus du seuil acceptable doivent ceuvrer, par ordre décroissant de risque,
pour trouver des solutions en termes de nouveaux criteres de valeur (associés aux détections) ou
de mise en ceuvre de nouvelles fonctions pour que le niveau de RPN soit acceptable. Chaque
nouveau critére ou chaque nouvelle fonction doit étre validée par 1’organisation avant sa mise en
ceuvre. Ce processus permet de capitaliser et mettre a jour la connaissance des experts. En suivant
le processus d’analyse AMDEC décrit dans la figure III 5, et en I’enregistrant dans un document
d’analyse AMDEC comme celui montré sur la figure III 6, il est possible de capitaliser les
connaissances d’experts d’une organisation donnée.
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34. La mise a jour des procédures opérationnelles

Les procédures opérationnelles sont supposées contenir les connaissances des experts
nécessaires a la réalisation d’actions préventives et/ou correctives, et servir a rendre ces
connaissances accessibles a tous les intervenants. Les procédures sont utilisées dans tous les
domaines ou un processus de conception ou d’exécution doit étre mis en ceuvre. Par exemple ; la
conception de recettes de procédés ou de contrdle sur les équipements, I’exécution d’opérations de
maintenance préventives ou correctives, etc ... Les AMDEC peuvent servir a créer ces procédures
car en effet, les blocs fonctionnels sont composés de I’ensemble des fonctions qui décrivent a quoi
servent les actions opérationnelles. De plus, chaque fonction étant associée a un ensemble de
criteres de valeurs qui doivent €tre respectés par les intervenants pour remplir la fonction, la
description correcte du couple fonction-critere constitue la structure fondatrice du processus
d’exécution de toute action opérationnelle. Un critére de valeur est associé a une détection
quantifiable (mesure) permettant le controle d’une action lié a un processus de conception (par
exemple de recette de procédé) ou d’exécution (par exemple dans une procédure de maintenance).
Le regroupement d’une séquence des blocs fonctionnels (Fonction, critéres de valeur) forment ainsi
une procédure opérationnelle, basée sur les savoirs et savoir-faire capitalisés dans les AMDEC,
permettant 1’amélioration du niveau d’efficacité des actions opérationnelles.

Dans cette these, le processus AMDEC est appliqué dans le cadre du processus de conception de
procédures de maintenance unifiées afin de partager les savoirs et savoir-faire en termes de bonnes
pratiques de maintenance. Ce processus, intégré au sein de I’approche OMF, vise a aider les acteurs
de maintenance a prioriser leurs activités de maintenance et leur efficacité opérationnelle par la
mise en ceuvre de procédures plus robustes. Cependant, I'utilisation efficiente de ces procédures
n’est pas encore prise en compte dans cette section. Comment est évalué le bon usage des
connaissances capitalisées dans les procédures de maintenance unifiées ? Comment améliorer
I’efficacité d’exécution de ces procédures par des acteurs humains ? Ces questions sont abordées
dans le chapitre suivant. Un cas d’étude est présenté dans la section ci-apres.

4. Cas d’étude industriel

L’approche de capitalisation des connaissances a base du processus AMDEC pour
concevoir des procédures de maintenance a été déployée et testée dans 1’atelier de déposition de
matériaux diélectriques (DIEL) de la ligne de production de STMicroelectronics (Crolles). Cet
atelier est I'un des ateliers critiques de la chaine de production. 11 était, avant la mise en ceuvre de
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la méthodologie AMDEC optimisées partiellement présentée ci-dessus'’, un goulot d'étranglement
(dénommé « Bootleneck ») limitant la capacité de production en raison de la variabilité non
maitrisée des arréts équipements. Le parc machine de I’atelier DIEL est constitu¢ de 34 machines,
fabriquées par deux fournisseurs différents, ayant chacun installés depuis le démarrage de 1’usine
plusieurs évolutions de modéles d’équipements et de versions pour une méme famille de modele.
Le contrdle de la variabilité du fonctionnement de ces équipements supposé étre assuré entre autre
par la réalisation de nombreuses interventions de maintenance préventives et correctives supportées
par des procédures de maintenance (Checklist) prédéfinies.

Nous présentons dans le texte qui suit un exemple d’application industrielle du modéle hiérarchique
des connaissances présenté (figure III 2) au travers de I’exemple d’une procédure d’intervention
préventive décrivant la procédure de nettoyage d’un module de procédé¢ (Chambre) d’un
équipement de dépdt diélectrique.

L’analyse fonctionnelle a abouti a identifier les blocs fonctionnels (Fonctions, Critéres de valeur)
qui constituent le corps des actions a réaliser lors de I’exécution de la procédure de maintenance
sélectionné dans ce cas d’étude. La réalisation des actions, associées a des couples fonction-criteres
de valeurs, décrites dans cette procédure doivent permettent de remplir la fonction objectif de la
procédure de maintenance qui est le nettoyage du module de procédé d’un équipement de 1’atelier
DIEL. A titre d’exemple, on peut trouver au sein de cette procédure les titres d’ITEM fonctionnels
suivants ; (i) La mise en sécurité de 1'équipement et des facteurs humains, (ii) Anticipation de la
PM, (iii1) Pompage du Load Lock (Port chargement) et du buffer (Zone de stockage), (iv) Le
démontage de la Forline (Ligne de pompage) , (v) Test de fuite a I'hélium, (vi) RF Ramp up rate
(Taux de montée du générateur RF) , ainsi de suite, ....

Les premiers constats dressés lors de nos analyses montrent que pour un méme bloc
fonctionnel (ITEM) présent dans différentes procédures selon les types d’équipements, les critéres
de valeur pour remplir les fonctions associées aux actions requises présentent d’importantes
variations. De plus, il été constaté aussi que les savoirs et les savoir-faire ne sont pas
systématiquement partagés par tous les experts avant I’application de I’analyse AMDEC. Certaines
expertises en termes de criteres de valeur pour remplir une fonction et éviter une défaillance
peuvent étres non explicites. Par exemple, I’opération de test de fuite a I’hélium (He) pour tester
I’étanchéité des pieces montées durant la maintenance doit commencer par les composants les plus
hauts, puis déplacer le contrdle vers le bas de I’équipement. En effet, le gaz He étant trés 1éger, si

17 Pour plus de détails sur I’approche théorique voir : B.Cabanes, S.Hubac; P.Le Masson; Weil, B.Benoit FROM FMEA AS A
PROBLEM SOLVING METHOD TO A DESIGN-ORIENTED PROCESS: TOWARD A DESIGN PERSPECTIVE OF FMEA.
International_Design_Conference 2016.
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I’intervenant effectue le test de bas vers le haut, il est impossible de localiser la source de fuite. Ce
critére n’était ni formulé dans les procédures ni partagé entre les intervenants. Sur le plan pratique
il a été constaté suite a une étude de terrain lors de 1’exécution des procédures de maintenance, que
les pratiques d’exécution peuvent étre trés variables d’un intervenant a un autre. Par exemple, que
I’ordre d’exécution des actions n’est pas pris en compte comme un critére alors que certains experts
confirment qu’il peut impacter la performance de 1I’équipement ou la qualité des produits. Toutes
ces observations ont mis en évidence I’importance de cette analyse AMDEC qui vise a capitaliser,
unifier et partager les savoirs et les savoir-faire des experts en termes de bonnes pratiques de
maintenance en définissant le plus précisément possibles les criteres de remplissage des fonctions

associées aux actions.

Un exemple d’analyse AMDEC de deux blocs fonctionnels (‘PM anticipation’ et ‘RF Ramp up
rate’) de la procédure de maintenance sélectionnée est présenté respectivement sur les figures
suivantes (II1 7 et III 8). Dans ces AMDEC, les connaissances des experts ont été capitalisées en
appliquant les protocoles décrits précédemment, les risques associés sont évalués en fonction du
niveau de RPN en vue de concevoir une procédure unifiée et optimisée.

Remarque : Il est important de noter que les valeurs de cotation présentées dans ces exemples ; la
sévérité, I’occurrence, la détection et par conséquent le RPN ont été modifiés pour des raisons de
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Figure III 7  Capitalisation de connaissances pour la fonction ‘PM aniticipation’: AMDEC
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Figure III 8  Capitalisation de connaissances pour la fonction ‘RF Ramp up rate’: AMDEC

Nous pouvons noter aussi sur ces figures, qu’en complément de I’AMDEC standard (Figure III 6),
le concept de I’OFC associé aux criteres de valeur a été introduit (Colonnes orange). Nous pouvons
voir que chaque critere de valeur est discrétisé en plusieurs niveaux. Ceci permet la détermination
de I’OFC (la colonne verte) qui permettent de quantifier plus précisément les réponses (et les
jugements) des techniciens pendant I’intervention de maintenance et qui serviront a évaluer
précisément 1’efficacité d’exécution des actions dans le modéle de I’O-BN.

Les AMDEC présentés sur ces figures (III 7 et III 8) sont le reflet des connaissances
existantes des experts sous la forme des blocs fonctionnels (deux premieres colonnes), donc des
objectifs associés a des actions pour garantir la qualité d’exécution des procédures, qui peuvent
influer sur les effets (Colonne rose). Pour chaque fonction, des criteres de valeur sont définis
(colonnes 3 et 4) comme des criteres de détection permettant la vérification que les objectifs « des
fonctions » sont bien remplis. Sinon, les experts décrivent le mode de défaillance associé a I’effet
qui peut impacter le rendement, le temps de cycle ou le colit (colonne 6 -rose). Ces effets peuvent
étre mis en exergue par la dérive des indicateurs MPM. La défaillance est également associée a
des causes (colonne 7) ainsi qu’a une détection (colonne 9) et un moyen de prévention connu
(colonne 8) pour chaque cause. Puis, la sévérité (SEV), I’occurrence (OCC), la détection (DET) et
le RPN (colonnes 10, 11, 12, et 14) sont calculés conformément a la grille de cotation en vigueur.
L'OFC (Colonne 13) a été ajoutée pour prendre en compte la valeur enregistrée dans la GMAO par
l'intervenant si I'action est effectuée manuellement dans la checklist ou automatiquement s’il s’agit
d’une détection par les systémes de controle existants. Ces valeurs d’OFC peuvent étre utilisées en
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ligne pour évaluer I’efficacité d’exécution des actions de maintenance a 1’aide de I’O-BN, ou hors
ligne pour évaluer les valeurs de RPN basées sur les données réelles enregistrées et/ou pour soutenir
I’apprentissage de la table des probabilités conditionnelles de I’O-BN. L’explication précise du
mode de conception et de fonctionnement de I’O-BN et de I’OFC sera présentée plus loin dans le
chapitre 4.

5. Synthese: analyse critique de I’approche

La méthodologie proposée permet dans un premier temps de capitaliser les connaissances
existantes des experts a 1’aide de 1'approche AMDEC en vue de les unifier et de les partager grace
a I’¢élaboration de procédures de maintenance (Checklists). Cette analyse AMDEC a permis
d’envisager de quantifier les risques associés aux dérives de pratiques de maintenance et de les
réduire a un niveau acceptable par la mise a jour des blocs fonctionnels et criteres de valeurs
associés étroitement liés aux protocoles d’exécution. L usage non approprié€ de ces procédures peut
avoir un impact négatif sur I’équipement et sur la qualité des produits et, dans un environnement
industriel dynamique ou le comportement des équipements et des procédés ne cesse pas de changer,
la nature statique des AMDEC limite la capacité de détecter ces changements et ainsi de faire face
aux dérives induites. Nous constatons aussi que, les AMDEC permettent uniquement la
capitalisation de connaissances existantes et n’offrent pas la possibilité d’enrichir ces
connaissances a partir des données historiques. En conséquence, en cas de changement rapide de
comportement des processus et/ou des équipements, comment les experts peuvent-ils étre informés
que les contenus des AMDEC doit étre mis a jour ? Comment peut-on supporter le processus
d’évolution du contenu des AMDEC lors de ces changements ?

III. MESURE DES PERFORMANCES DE MAINTENANCE MPM

Jusqu'a présent, I'efficacité de l'utilisation des connaissances capitalisées n’est ni évaluée,
ni contrdlée. Toute dérive des indicateurs MPM, hors de leurs limites fixées par les opérationnels,
peut étre expliquée par une capitalisation inefficiente ou une utilisation inappropriée des
connaissances existantes. Les indicateurs MPM peuvent d’une part étre utilisés pour déclencher
dynamiquement une requéte de capitalisation des connaissances, d’autre part pour informer les
opérationnels d'utilisations inefficaces des connaissances li€s, si les connaissances sont bien
capitalisées ; soit a la nature évolutive de la rigueur d’exécution par les intervenants, soit a
I’évolution du comportement des équipements et des procédés. Nous avons donc proposé dans la
méthodologie proposée (Figure I1I 1), de surveiller la dérive des indicateurs MPM (Présenté dans
la suite de ce chapitre) et I’introduction de deux outils Bayésiens (Présentés aux chapitres IV et
V) : O-BN (Operational Bayesian Network) et I’'U-BN (Unsupervised Bayesian Network), ayant
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respectivement les objectifs suivants : amélioration de 1’efficacité de 1’utilisation des
connaissances existantes et le support des processus de mise a jour des connaissances si nécessaire.

1. Etape 1: Maintenance Performance Measurement (MPM) control

Dans les installations industrielles, les indicateurs MPM et leurs limites de controle sont
définis par des experts de maintenance, selon le contexte industriel et leurs exigences. Dans la
littérature, plusieurs études concentrent leurs recherches sur les indicateurs de MPM. (Simdes et
al., 2015) ont réalisé une revue de littératures autour des indicateurs MPM ; cet article présente le
suivi de 1'évolution des MPM comme une importante fonction de maintenance, des ressources, des
activités et des pratiques. (Muchiri et al., 2010) quant a eux ont réalisé une revue bibliographique
montrant comment les MPM peuvent €tre utilisés dans le domaine de la gestion de la maintenance
industrielle. IlIs concluent que les indicateurs MPM utilisés dans une industrie donnée sont
directement influencés par I’accomplissement des objectifs de maintenance. De méme, (A. Weber
& Thomas, 2006) ont élaboré un cadre de travail pour définir les indicateurs (KPI: Key
Performance Indicator) pour la gestion de la maintenance en fonction des exigences de gestion de
performances physiques et de processus de fiabilité. (Muchiri et al., 2011) démontrent que les
indicateurs MPM ne peuvent pas étre définis de fagon isolée, mais devraient étre le résultat d'une
analyse minutieuse de l'interaction entre les fonctions de maintenance et d’autres fonctions
organisationnelles telles que celles de la production. Les indicateurs de MPM sont classés
essentiellement en trois catégories: les indicateurs associés a l'équipement et au procédé de
production (par exemple, les capacités d’utilisation, I'OEE, la disponibilité), les indicateurs liés au
colit (par exemple le colit de la maintenance direct et indirect par unité de production), et les
indicateurs liés aux activités de maintenance en elles-mémes (par exemple le rapport des
interventions préventives et correctives et/ou la durée totale de la maintenance) (Muchiri et al.,
2010). Suite a ces recommandations relatives a la définition et 1’utilisation pratique des indicateurs
MPM, nous avons extrait de la littérature un ensemble d'indicateurs MPM regroupés en quatre
catégories, largement acceptées dans l'industrie, et également utilisées dans I’industrie des semi-
conducteurs (Figure III 9). L’utilisation de certains de ces indicateurs est présentée ci-dessous au
travers du cas d’étude lié¢ aux équipements de I’atelier DIEL.
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2. Etape 1:Cas d’étude de DIEL : controle des indicateurs MPM

Dans le cas d’étude de I’atelier de dépot des diélectriques (DIEL), les experts ont défini un
ensemble d’indicateurs MPM les plus représentatifs des performances des activités de maintenance
a partir de la liste des catégories présentée sur la figure III 9. Ces indicateurs sont alors associés a
des limites de contrOle prédéfinies par les experts selon les exigences opérationnelles et
économiques. Afin de mettre en exergue la fagon d’utiliser les MPM, un exemple de ces indicateurs
sélectionnés par les experts pour ce cas d’étude ainsi que les définitions et les formules de calcul
associées est présenté sur le tableau ci-apres (tableau 1).
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Tableau.1. Définition des indicateurs de MPM pour le cas d’étude DIEL (SEMI E79-0200, 2000)

Indicateur MPM Définition et formule du calcul Les éléments de perte de productivité

Pour calculer la durée moyenne de

MTTR: Mean Time . . oA
maintenance requise pour les temps d'arrét

Protocole opératoire de maintenance

To Repair PR P inefficient
programmes et imprévus.
. L. Indisponibilité imprévue: défaillances, les
% '
Uptime % 100% * (Uptime d'équipement / Temps dérives de procédé et plan de: PM,

Total DN . .
) qualification, configuration, etc.

Arréts Mineurs, les formations hors ligne,
les configurations, Engineering, absence
de produit ou d'opérateur, etc.

100%* (Temps des procédés / Uptime

Utilization rate % o
d'équipement)

100% * (Temps de production théorique

Efficiency rate % pour les unités réelles/ Temps des procédés)

100% * (Temps de production théorique
Quality rate % d'unités effectives/ Temps de production Scrap, rework
théorique pour les unités réelles)

OEE: Overall Uptime % * Utilisation rate % *Efficiency
Equipment Efficiency rate %* Qualité rate %
Nombre de WorkOrders (WO) réussis de Protocole opératoire de maintenance

PM Success rate

maintenance / totale des WO exécutés inefficace et/ou inadapté

En pratique, ces indicateurs MPM sont controlés a différentes fréquences d’échantillonnage
en fonction de I’historique de variabilité de chaque indicateur et de leur impact sur la performance
globale. Les limites de contrdle peuvent étre également modifiées pour s’adapter aux exigences
¢conomiques et opérationnelles au contexte industriel. Dans le cas d’étude des équipements de
DIEL, des rapports quotidiens, hebdomadaires, mensuels (figure III 10-a) ou trimestriels
(figure III 10-b) sont générés pour surveiller l'efficacité de la maintenance et son effet sur la
performance globale de la ligne de production. Le fait qu’un indicateur ou un groupe d’indicateurs
soit en dehors des limites fixées souligne une inefficacité des activités de maintenance qui influence
le comportement des équipements et potentiellement la qualité des produits. Ces dérives peuvent
étre expliquées par deux raisons : d’une part, les savoirs et savoir-faire existants sont mal exploités
et utilisés par les opérationnels, d’autre part, ces connaissances (savoir et savoir-faire) capitalisées
dans les procédures de maintenance, les plans de controle de détection des défaillances sont
obsolétes et méritent d’étre mises a jour pour faire face a 1’évolution de 1’environnement.

Chapitre 3 : Capitalisation efficiente des connaissances en maintenance Page 74



OEE% Control For DIEL Equipment by Month

100

90

80

70
60

50 \/

40

30

20

2012M01  2012M03  2012MO05 2012M07 2012M09 2012M11 2013M01 2013M03 2013M05 2013M07 2013M09 2013M11 2014MO01

OEE% Per Month ~ e= = Control Limit

Figure III 10 a Variation mensuelle de I’indicateur OEE%

PM Sucessrate P Sucess rate versus WO count for DIEL equipment  Failure Count

100 a0

—————— L]
35
3
25
20
15
10
5
L

"".- Q. '::':9‘.- ,;Q-

«P«P«P K

S
B0 —

Gilbe
S06%
4084
3004
%%
logs
0%

‘-u-

& -->‘-‘ ~5?* C “
[ RS RET PR Siicoss Rate == = il
Figure II1 10 b Variation trimestrielle de I’indicateur PM success rate

IV. CONCLUSION

Une méthodologie globale basée sur 1’analyse AMDEC a été présentée dans ce chapitre pour
répondre aux questions de recherche. Cette méthodologie est structurée selon trois étapes qui
traitent successivement : de la problématique de capitalisation et d’utilisation adéquate des
connaissances d’experts, de 1’évaluation de la précision de ces connaissances et enfin du
renouvellement et de la mise a jour des connaissances si nécessaire. Dans ce chapitre, une approche
de capitalisation des savoirs et savoir-faire d’expert a I’aide du processus AMDEC est proposée
dans le cadre d’une analyse rationnelle du processus industriel OMF. Cette approche consiste a
capitaliser les connaissances des experts afin de concevoir des procédures opérationnelles unifiées.
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Un exemple d’application de cette approche sur un cas d’étude industriel de conception d’une
procédure de maintenance préventive de nettoyage d’équipement est présenté succinctement dans
ce chapitre. Afin d’évaluer la pertinence et I’efficacité d’utilisation des connaissances capitalisées,
les mesures de performance de maintenance (MPM) standard sont présentées, et contextualisées
grace a un exemple d’utilisation industrielle.
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CHAPITRE IV: APPROCHE BAYESIENNE VERS UNE UTILISATION

EFFICIENTE DES CONNAISSANCES EN MAINTENANCE

Le chapitre précédent a présenté une approche basée sur la méthode AMDEC pour la
capitalisation des connaissances existantes en vue d’améliorer la performance des activités de
maintenance ; elle s’appuie sur la conception de procédures opératoires unifiées en maintenance.
Il a été présenté que les indicateurs de performance des activités de maintenance MPM peuvent
dériver au-dela de leurs limites opérationnelles autorisées en cas d’utilisation inappropriée de ces
procédures ou d’inadéquation des savoirs et de savoir-faire stockés dans les documents AMDEC ;
ces procédures peuvent en effet s’avérer inadaptées a cause du caractere évolutif du contexte
industriel. Ce chapitre vise a apporter une solution a ce probléme au travers d’une approche
bayésienne pour améliorer 1’efficacit¢ de 1’utilisation des connaissances capitalisées dans les
procédures opératoires unifiées durant 1’exécution des actions de maintenance. Des exemples
d’application de cette approche sur le cas d’étude de 1’atelier DIEL sont également présentés. En
fin de chapitre, une synthese de cette contribution avec ses axes d’amélioration est présentée.

I. APPROCHE BAYESIENNE VERS L’EFFICACITE DES ACTIONS DE
MAINTENANCE

Une méthodologie basée sur la méthode AMDEC dans le cadre de 1’approche OMF a été
présentée dans le chapitre précedent pour répondre a la premiere question de recherche « comment
capitaliser les savoirs et les savoir-faire des experts afin de réduire la variabilité des dérives
d’équipements et/ou de procédés dans un contexte dynamique ? ». La performance opérationnelle
(MPM) dépend non seulement de la capitalisation et de I’unification des connaissances des experts,
mais aussi de leur bonne utilisation lors des activités opérationnelles, et des capacités a les mettre
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a jour a des fréquences appropriées. Le présent chapitre apporte une contribution au processus
OMF par une approche bayésienne en vue de répondre a la problématique : « comment assurer
I’efficacité de I’exécution des procédures de maintenance prédéfinies a partir des savoirs et savoir-
faire capitalisés a 1’aide de la méthode AMDEC, dans un contexte industriel contraint par le
changement continu des comportements des procédés de fabrication et des équipements ? ». En
d’autres termes, comment garantir que les blocs fonctionnels qui forment la procédure opératoire
sont bien exécutés par les acteurs humains de maintenance en satisfaisant les criteres de valeur
associés.

(Masson & Koning, 2001; Rashid et al., 2014) ont constaté que 1’efficacité des opérations de
maintenance réalisées par les acteurs humains est un facteur clé de la performance industrielle,
facteur a considérer avec autant d’attention que la sécurité et la fiabilité des équipements. Selon les
statistiques de Boeing, les erreurs de maintenance des systemes aéronautiques représentent 15%
des causes d’accidents mortels de l'aviation (Masson & Koning, 2001).

Cette problématique relative a I’utilisation efficiente des connaissances capitalisées est
adressée dans cette thése par I’introduction d’une approche utilisant les réseaux bayésiens pour
supporter et garantir la réalisation efficiente des actions de maintenance. La contribution de cette
étude est illustrée dans I’encadré rouge de la méthodologie globale sur la figure IV 1. Elle consiste
a accompagner les intervenants humains durant 1’exécution des modes opératoires, c’est-a-dire lors
de la réalisation de chaque bloc fonctionnel des procédures de maintenance dans le respect des
critéres de valeurs validant I’exécution correcte de chaque action ou groupe d’actions. Elle consiste
a informer les intervenants des effets des actions exécutées grace a des échanges d’informations
entre un systeme informatisé de gestion de maintenance (GMAO), dans lequel sont enregistrées les
données relatives a I’exécution de la procédure et 1’état de 1’équipement, et un outil bayésien
opérationnel (O-BN) qui contient le mod¢le des connaissances capitalisées, reflet de I’AMDEC.
Ceci en vue de permettre aux intervenants de critiquer et améliorer leurs pratiques.
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Figure IV1  Méthodologie opérationnelle pour améliorer 1’efficacité des actions de maintenance

Le réseau bayésien est un outil probabiliste qui permet de représenter graphiquement les liens
de cause a effet entre les variables. Il permet ainsi grace a I’inférence probabiliste de déterminer la
probabilité conditionnelle d’un éveénement, d’un mode de défaillance, ou d’un effet, connaissant
les valeurs observées des criteres de détection (Naim et al., 2011). L’outil « Réseaux bayésiens »
est choisi pour modéliser les connaissances et le savoir-faire des experts ; ces connaissances
capitalisées dans les documents d’AMDEC, sont exprimées par des liens de cause a effet sous
forme d’un réseau bayésien opérationnel (O-BN). Ce modele O-BN représente les dépendances
causales entre les fonctions associées aux opérations (actions) de maintenance (objectifs), les
criteres de valeur (OFC), les modes de défaillances et les effets associés. L’O-BN permet de trouver
les modes de défaillance et les effets potentiels sur 1’équipement et/ou le produit a partir des valeurs
discrétisées des criteres de réalisation OFC. Les classes discrétisées li€es a chaque critere de valeur
sont prédéfinies lors de 1’analyse fonctionnelle d’AMDEC pour remplir les fonctions (PM
Objectifs) afin de pouvoir suivre 1’évolution temporelle des critéres de valeur. Ces criteres de
valeur sont saisis dans le systtme GMAO comme les réponses des intervenants lorsqu’ils sont
associés a des actions réalisées manuellement par les techniciens de maintenance. Ils peuvent aussi
étre collectés automatiquement par les systeémes de controle des parametres d’équipement FDC
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(Fault Detection and Classification) ou des mesures sur le produit SPC (Statistical Process
Control). Les valeurs des criteres sont ensuite utilisées pour quantifier les valeurs d’OFC selon des
niveaux de classes prédéfinies afin de trouver, grace a un modele d’inférence bayésienne, les modes
de défaillance et les conséquences potentielles des actions de maintenance exécutées. En liaison
avec le processus de gestion de connaissance présenté sur la figure IV2 du chapitre précédant, cette
approche permet de déduire une information significative et un état de compréhension des
conséquences (effets) des actions de maintenance a partir des données brutes. Ce processus permet
d’accompagner le processus cognitif et décisionnel des intervenants, et donc, par conséquence, le
processus d’amélioration de la performance des activités de maintenance.

Cette proposition vise d’une part a évaluer en temps réel 1’efficacité des actions de
maintenance selon les valeurs d’OFC, et d’autre part elle permet de soutenir les intervenants pour
améliorer la performance des pratiques de maintenance par une information relative aux effets des
actions qui impactent la sécurité, la performance des équipements et/ou la qualité du produit. Le
fait que les intervenants puissent avoir acces aux conséquences des actions non appropriées, permet
d’introduire une notion d’autoformation basée sur la connaissance capitalisée des AMDEC
modélisée par I’O-BN, pour améliorer les pratiques.

1. Les réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens sont des outils de modélisation des connaissances en termes de dépendances
causales liant des variables incertaines. L’utilisation de ce type d’outils a été initiée par Judea Pearl
a la fin des années 80s, pour adresser les problématiques li€es aux processus de prise de décision,
en prenant en compte 1’incertitude des variables a 1’aide d’analyses probabilistes (J. Pearl, 1988).
Il s’agit d’un formalisme mathématique qui permet la représentation d’une distribution jointe de
probabilités sur un ensemble de variables aléatoires.

Un réseau bayésien est un graphe dirigé acyclique (DAG - Directed Acyclic Graph). En effet, la
structure causale d’un réseau bayésien est définie comme un graphe G (V, E) qui se compose d’un
ensemble de nceuds (V- Variable) représentant les variables aléatoires et/ou déterministes et des
arcs orienté (E- Edge) représentant quant a eux les relations de causalité entre les variables (Naim
et al., 2007). Un graphe bayésien est aussi acyclique, ce qui veut dire qu’il ne contient pas de
boucles fermées. Un exemple de structure de réseau bayésien est présenté sur la figure IV2 en
correspondance avec le cas d’étude industriel d’évaluation de I’efficacité des pratiques de
maintenance. Dans cette structure, le lien de causalité du nceud ‘D’ vers le nceud ‘A’, signifie que
la connaissance de I’état de la variable ‘D’ peut modifier notre connaissance sur 1’état de la variable
‘A’. L’effet des nceuds parents (les variables en amont de la fléche orientée) sur les nceuds enfants
(la variable en aval de la fleche orienté) est quantifié par une table de probabilités conditionnelles
(CPT - Conditional Probability Table) associée a chaque nceud, comme exposé sur la figure IV2
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ci-dessous. Le calcul de ces tables (CPT) repose sur I’utilisation d’un algorithme d’inférence
probabiliste basé sur le théoreme de Tomas Bayes de calcul de probabilités conditionnelles (1702-
1761) ; il est présenté dans 1’équation 1 (Peter, 2012).

P(AD) P(DIAP(A)
P(D) P

P(AID) = (Equation 1)

Le formalisme de Bayes de 1’équation 1 peut étre lu de la maniere suivante : la probabilité de A
(mode de défaillance), sachant que 1'événement D a eu lieu.

Les réseaux bayésiens sont largement utilisés dans différentes applications comme le diagnostic et
le pronostic grace au calcul des probabilités conditionnelles jointes en appliquant la formule exposé
dans I’équation 2 (Naim et al., 2011). Notons ainsi que 1'observation d'une ou de plusieurs causes
ne conduit pas systématiquement a l'effet ou aux effets qui en dépendent, mais elle modifie
uniquement la probabilité de leur apparition.

PV, =v,,...V, =v,) =] [P(V, =v; /Parents(V,))  (Equation 2)
i=1

CPT (8] CPT (C)
A | P(BVA) | P(BMA) a | pioa) | piew)
a 0,55 0,45 a 0.6 0,4
a 0,7 03 0,8 0.2

a
NS PEm o
(Efects ) o o CPT (A)

D | P(a\D) | P(A\D) |
{Failure Modes} ------ = P{A\D) ﬁ — d 0,9 0,1

d 0,7 0.3

{Detection and OFC Levels) . ° P{D)

Figure IV2  Exemple d’un réseau bayésien avec les tables des probabilités conditionnelles (CPT)
associées

Grace a sa capacité a modéliser les connaissances en termes de liens causaux et de raisonnements
sous incertitude, les réseaux bayésiens sont largement utilis€és comme des outils d’aide a la
décision. (Bouaziz et al., 2013; Weber & Jouffe, 2006) ont utilisé les RB pour la surveillance
dynamique de l'état de santé des équipements et du diagnostic de panne, afin de supporter le
déploiement de la stratégie de maintenance conditionnelle (CBM) dans les industries complexes
(par exemple I’industrie d’aéronautique et des semi-conducteurs). (Lee et al., 2014) a proposé une
méthode a base de réseaux bayésiens pour convertir des données brutes en informations de
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pronostic et ainsi aider a la prise de décision en maintenance. Les réseaux sont aussi utilisés pour
des applications de diagnostic permettant la classification des défaillances et de leurs causes
(Verron, Li, & Tiplica, 2010).

1.1. L’indépendance causale

L’indépendance causale signifie qu’une variable (nceud) est conditionnellement indépendante de
ses non-descendants étant donnés ses parents. Prenons 1’exemple de la branche formée par les
variables (A), (B) et (C) a partir de la structure présentée sur la figure IV2 ci-dessus. L’effet (B)
est conditionnellement indépendant de 1’effet (C) sachant le mode de défaillance (A) si et
seulement si P (B/C, A) =P (B/A) (Dawid, 1979). Autrement dit, cette propriété traduit le fait que
I’état de (C) n’impacte pas (ne change pas notre connaissance de) 1’état de (B) pour un état (A)
donné. Cette propriété est fondamentale dans la phase de construction des réseaux Bayésiens.
L’exploitation des indépendances conditionnelles permet de simplifier la structure graphique et
ainsi de limiter les calculs de probabilités dans la structure causale en utilisant la formule de
I’équation 2 ci-avant. L’utilisation de cette propriété permet de limiter le calcul de valeurs de
probabilité aux parents de chaque nceud au lieu d’avoir un nombre de calcul augmentant de fagcon
exponentielle si I’on prend en compte toutes les variables du modele. Dans le cas ou les variables
du modele bayésien sont binaires, le nombre des probabilités jointes par CPT est 2N, ol N est le
nombre de parents.

1.2. Les étapes de construction d’un Réseau Bayésien

La procédure de construction d’un réseau Bayésien nécessite la réalisation de trois étapes
successives, comme illustré sur la figure IV3 ci-apres.

Etape (1): Indentification des
variables

Etape (2): Définition de la
structure du réseau Bayésien

Etape (3): Définition des lois
de probabilites

Figure IV3  Les étapes de construction d’un réseau Bayésien (Bouaziz, 2012; Naim et al., 2007)

Le processus de construction d’un réseau Bayésien commence par une premiere étape
d’identification des variables ainsi que de leurs états discrets de variation. Cette étape est basée
généralement sur les connaissances des experts capitalisées, par exemple dans I’AMDEC selon des
classes prédéfinies ; les fonctions, les criteres de valeur, les modes de défaillance et les effets. Il est
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a noter que cette étape peut aussi étre réalisée a 1’aide d’algorithmes d’apprentissage automatique,
en identifiant a partir des données les variables les plus significatives qui impactent la sortie du
modele comme dans le cas du probleme de classification probabiliste (Cheng et al., 2002; Dos
Santos et al., 2014).

La seconde étape consiste a définir la structure du réseau bayésien en fonction des liens de
dépendances et d’indépendances causales entre les variables identifiées dans la premiere étape.
Cette étape est basée principalement sur la connaissance des experts telles que stockées par
exemple dans I’AMDEC. Comme il a été présenté dans le chapitre précédant, ’AMDEC contient
la connaissance capitalisée permettant de connaitre les liens entre modes défaillances, causes,
effets, et criteres de détection. Ces dépendances causales capitalisées dans I’AMDEC peuvent étre
traduites en graphes causaux qui forment la structure du réseau bayésien. Cette étape peut aussi
faire 1’objet d’un apprentissage automatique a partir de données historiques, et dans ce cas aussi
I’avis des experts est toujours nécessaire pour valider la structure causale graphique.

La derniere étape consiste a évaluer le bien fondé des dépendances conditionnelles entre les
variables établissant les tables de probabilités conditionnelles CPT associées aux différents noeuds
du modele bayésien. Dans le cas ou les données sont disponibles, I’apprentissage des probabilités
peut se faire d’une maniére automatique a I’aide d’algorithme d’inférence bayésienne (Bouaziz et
al., 2013). Citons par exemple, 1’algorithme de maximum vraisemblance (Maximum Likelihood)
qui est basé sur I’estimation statistique des probabilités d’un événement a partir du dénombrement
de son occurrence (fréquence d’apparition) dans I’ensemble des données utilisées pour
I’apprentissage (Heckerman, 1997). L’estimation de la probabilité est alors fournie par la formule
de I’équation 3 suivante :

N. . ,
P(X; = x| Parents(X,) = X;) = —2— (Equation 3)

ZNi,j,k

k

Avec N;j, j, k le nombre d’occurrences ou la variable X prend I’état xi et les parents de X; prennent
I’état x;.

Dans le cas ou les données ne sont pas disponibles pour appliquer la méthode précédente,
I’estimation des probabilités conditionnelles des variables peut se faire en collectant 1’avis des
experts. Pour cela, il est nécessaire tout d’abord de décrire une échelle de probabilités permettant
a D’expert d’estimer de mani€re quantitative ou qualitative la probabilité d’un événement
quelconque (Leray, 2006).
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1.3. Pourquoi une modélisation Bayésienne

L’objectif de cette étude est d’améliorer la performance des activités de maintenance dans un
environnement industriel contraint par le changement fréquent des gammes de production, donnant
ainsi un caractere variable et incertain a ce contexte. Pour ces raisons, au-dela de la capitalisation
et de 1’unification des connaissances et des savoir-faire, leur bonne utilisation durant les
interventions de maintenance est un facteur crucial pour la performance industrielle. Nous
proposons donc d’utiliser les connaissances des experts sous forme de liens de cause a effet
capitalisées a I’aide de I’AMDEC pour supporter les intervenants lors des activités de maintenance.

Dans la littérature, de nombreuses techniques de modélisation des connaissances existent pour
supporter le processus de décision telles que les arbres de décision, les réseaux de neurones, les
réseaux de Pétri, etc. Dans cette étude, ’approche des réseaux bayésiens a été sélectionnée en
raison des nombreux avantages qu’apporte ce type de modélisation en regards des caractéristiques
incertaines et variables du contexte d’application. Les principaux avantages de la modélisation
bayésienne retenus ici sont :

- Un réseau bayésien (RB) est une représentation graphique a base de fleches orientées, qui
refléte I’influence d’un événement, d’un fait ou d’une variable sur une autre par des liens
de causalité de type cause a effet (P. Naim et al., 2011).

- Les réseaux Bayésiens ont la capacité de permettre la représentation de raisonnements
incluant une part d’incertitude par une évaluation probabiliste en utilisant un protocole
d’inférence probabiliste tenant compte de la variabilité des conditions réelles, et basé sur le
théoreme de Bayes (Jensen & Nielsen, 2007; Kjaerulff & Madsen, 2006; Pourret, Naim, &
Marcot, 2008). Cette propriété permet dans le cadre de cette étude d’évaluer I’efficacité des
actions de maintenance par identification des modes de défaillances et de leurs
conséquences potentielles (effets), dans une réalit¢ d’exécution des actions et de
fonctionnement des équipements nécessairement variable.

- Dans le cadre de la modélisation de processus d’aide a la décision ou de gestion de
connaissances, les réseaux Bayésiens permettent de combiner plusieurs types de techniques
mathématiques ; les statistiques, les probabilités, ...

- Les RB permettent aussi de combiner plusieurs types de variables; aléatoires,
déterministes, discretes ou continues (Liu, 2008), permettant ainsi de modéliser la
connaissance sur des variables de types différents.

- Les RB ont une grande flexibilité¢ d’utilisation. En effet, le méme mod¢le graphique peut
étre utilisé pour des applications diverses, telles que la prédiction des effets potentiels des
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défauts ou le diagnostic des défaillances. Ils permettent de réaliser 1’inférence des
probabilités conditionnelles dans les deux sens de la structure causale, connue sous le nom
de « chainage » arriere ou avant (Naim et al., 2011).

- Grace a la disponibilité des nombreux algorithmes d’apprentissage de structures causales
ainsi que ’utilisation de CPT des nceuds, les modéles RB ne se basent pas uniquement sur
les connaissances des experts, mais peuvent aussi €tre définis a partir des données
historiques si elles sont bien structurées.

- Pour les applications industrielles, il existe de nombreux outils de modélisation,
d’apprentissage et des RB, ainsi que d’interfaces opérationnelles utilisant les RB, parmi
lesquels nous trouvons les logiciels BayesialLab (Baysia), Probayes, Matlab, Netica, Hugin,
Auai (Association for Uncertainty in Artificial Intelligence). Dans cette étude nous avons
utilisé le logiciel Bayésial.ab 5.0. D’autres types d’outils sont référencés dans la partie
bibiliographique.

2. Modélisation de connaissances existantes par un réseau causal (O-BN
Operational Bayesian Network)

Les dérives des indicateurs de mesure de performance de maintenance MPM peuvent étre un signe
de I'inefficacité des protocoles de capitalisation et d'utilisation des connaissances existantes ou
nouvellement introduites. Afin d’améliorer la performance des activités de maintenance, nous
proposons la construction d’un réseau Bayésien opérationnel (O-BN - Operational Bayesian
Network) en utilisant les connaissances capitalisées a 1’aide de ’AMDEC. Comme expliqué
précédemment, le modele O-BN doit permettre, entre autre, de fournir aux intervenants des retours
d’informations (feedback) relatifs aux modes de défaillances potentielles et aux conséquences des
actions sur la qualité des produit et la performance des équipements.

2.1.De ’AMDEC au réseau bayésien opérationnel (0-BN)

La structure causale du réseau bayésien opérationnel (O-BN) est définie en accord avec la structure
de ’AMDEC ou les connaissances des experts sont capitalisées. L'affinité entre ’AMDEC et la
structure des graphes causaux comme les réseaux bayésiens est démontrée par (Lee, 2001; Weber
etal., 2001). Les réseaux bayésiens sont bien adaptés a I’AMDEC, car ils permettent de décrire les
chaines de causalité (Figure IV4) de facon similaire. Cette structure est composée de quatre
catégories de variables, reliées par des liens de cause a effet. L’O-BN représente ainsi les
dépendances causales entre les fonctions de la procédure de maintenance, les criteres de valeur
permettant la vérification des fonctions associées aux actions de maintenance, les modes
défaillance en cas non-respect de 1’'un de ces criteres et les effets de mauvaises pratiques de

maintenance ou de dérives équipements sur le produit et la performance des équipements. La
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définition de la structure de I’O-BN a partir des connaissances des experts stockées dans
I’AMDEC est présentée sur la figure IV4 ci-dessous.
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Figure IV4  Définition de la structure d’O-BN a partir de ’AMDEC

En concordance avec la démarche standard de construction du réseau bayésien, les variables sont
identifiées a partir de ’AMDEC selon les catégories prédéfinies (Fonctions, Critéres de valeur,
Modes de défaillance et Effets). Chaque variable est représentée par un nceud de I’O-BN. De plus,
les états de chaque variable sont aussi prédéfinis dans ’AMDEC par des valeurs discrétisées,
comme les classes de critéres de valeur pour calculer I’OFC. Cette opération de discrétisation
permet a I’O-BN d’affiner les probabilités d'incertitudes relatives aux causes et aux modes de
défaillances. En effet, définir automatiquement les critéres d’échantillonnage et de synchronisation
des variables a I’origine des détections, utilisées pour générer les informations permettant d’évaluer
le remplissage ou non d’un critére de valeur, peut étre en pratique tres difficile a réaliser car ils
doivent aussi étre alignés temporellement avec les processus d’exécution des procédures. La mise
en place de I’OFC nous permet de fortement simplifier les protocoles de traitement informatique
tout en restant proche de la réalité d’exécution opérationnelle. En effet, les experts ont en général
une connaissance des niveaux de variabilités acceptables ou non des criteres de valeurs.

Ensuite, la structure des liens de cause a effet est établie a partir des dépendances causales entre les
variables comme défini par les experts durant I’analyse AMDEC lors de la phase de capitalisation
des connaissances. Enfin, les tables de probabilités conditionnelles sont renseignées
automatiquement ou a partir du jugement des experts (Garcia & Gilabert, 2011), et dans ce cas, la
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cotation d’occurrence (OCC) de I’AMDEC est utilisée pour représenter la probabilité d’occurrence
de chaque mode de défaillance.

2.2 Etape 1 - O-BN et OFC : application au cas d’étude industrielle (DIEL)

Dans la section suivante, nous présentons I’application de la démarche présentée ci-avant
pour construire le modéle causal ‘O-BN’ a partir de ’AMDEC ou les connaissances des experts
sont capitalisées pour concevoir des procédures de maintenance (PM) unifiées. Dans cette étude,
le modele O-BN représente une partie des blocs fonctionnels de la procédure de maintenance
préventive relative au nettoyage du module de procédé des équipements de 1’atelier DIEL. La
structure de I’O-BN obtenue a partir des connaissances des experts stockées dans I’AMDEC est
exposée sur la figure IV5 ci-dessous. Cette structure est obtenue en "mappant” les colonnes de
I’AMDEC sur les nceuds de 1’O-BN selon les couleurs de chaque catégorie de variable (Fonction
de PM, Criteres de valeur, Modes de défaillance, Effet). Les nceuds cibles a prédire a ’aide de ce
modele O-BN sont de la catégorie «Effet». Ils permettent d’informer les techniciens sur les

conséquences des actions de maintenance durant I’exécution de I’intervention.
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Figure IV5  O-BN basé sur les connaissances des experts pour évaluer I’efficacité de 1’exécution des

actions de maintenance

Les CPT associées aux nceuds de I’O-BN peuvent étre définies automatiquement (Si les données
existantes de facon structurée dans une base de donnée) ou sur la base de la connaissance des
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experts (renseignée dans les AMDEC). La figure IV6 présente un exemple d’échelle de probabilité
utilisé par les experts pour estimer d’une manicre qualitative la probabilit¢ d’un événement

quelconque.

Certain == 100

Probable =—— 85

Attendu  =——f— 75

Moitié-Moitié =——— 50

Incertain =t 25

Improbable —— 15

Impossible == 0

Figure IV 6  Echelle de probabilité pour estimer les CPT des nceuds par les experts

Soulignons ici a nouveau qu’il est préférable, en cas de disponibilité des données historiques bien
structurées, que les CPT soient mises a jour et/ou acquises en utilisant un algorithme d'inférence
en suivant la démarche de validation croisée 10-Fold (McLachlan et al., 2004).

3. Prédiction a l'aide d'inférence bayésienne

L’O-BN présenté sur la figure IVS ci-dessus est capable de prédire les conséquences des actions
effectuées a ’aide de I’inférence bayésienne, a partir des valeurs des criteres d'exécution (OFC)
associés a chaque fonction PM (objectif). Ces criteres de valeur sont discrétisés en plusieurs
niveaux (OFC), tels que définis dans I’AMDEC pour mesurer précisément 1'efficacité des actions
ou le niveau des criteres de valeurs (Détection) enregistrés lors de I’exécution des maintenances.
En effet, en appliquant la formule des probabilités jointes (Equation 2) aux différents niveaux du
modele OBN, sachant les valeurs d’OFC liées aux criteres de valeur permettant le remplissage de
chaque fonction de PM, nous calculons la probabilité des modes de défaillance et des conséquences
potentielles de I’intervention.

L’O-BN est connecté au systtme informatisé de gestion de maintenance GMAO, ou les
informations relatives aux exécutions des procédures de maintenance (Checklist) sont saisies par
les intervenants, notamment les criteres de valeurs par classe (OFC) en se basant sur des mesures
réelles ou un jugement évaluant la qualité d’exécution. Ces valeurs (OFC) sont utilisées par 1’O-
BN pour exécuter un calcul d’inférence bayésienne afin de prédire les modes de défaillance en cas
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de non-respect de I’un de ces criteres et les effets de mauvaises pratiques de maintenance ou de
dérives équipements sur le produit et la performance des équipements qui peuvent affecter les
indicateurs MPM. Ces informations sont fournies comme des feedbacks aux intervenants, leur
permettant d’adapter leurs pratiques afin de remplir les fonctions de la procédure de maintenance
et prévenir les actions inadéquates qui peuvent engendrer de conséquences négatives. Cette étape
garantit que les connaissances des experts sont correctement utilisées durant 1’exécution des
procédures opérationnelles de maintenance.

Un exemple d'inférence bayésienne réalisé par le modele O-BN est présenté sur la figure IV7, il
montre la capacité d’O-BN a prédire les effets et les modes de défaillance a partir des valeurs de
criteres d’exécution OFC associés aux fonctions de la PM. Les critéres d’exécution OFC sont
évalués selon des niveaux discrets. Cette discrétisation en classe est définie par des limites
opérationnel (marge d’erreur) dans la phase d’analyse AMDEC. La détection automatique des
défaillances est rendu possible grace aux systemes de contrdle FDC a base des indicateurs de
multiples indicateurs et limites statistiques calculés a partir des signaux de capteurs. Nous
observons sur la figure IV7 qu’en présence de « chamber pressure » > 7,5 Torrs, et en I’absence de
« flush with Helium (He) », le mode de défaillance le plus probable est « Cold chamber » (chambre
froide) qui influe sur « deposition Rate » (la vitesse de dépdt) du film diélectrique, et donc sur la
qualité du produit.
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Figure IV7  Test en condition opérationnelle du modele O-BN basé sur les connaissances des experts
capitalisées dans un AMDEC.
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II. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons proposé d’utiliser une modélisation graphique des connaissances des
experts en termes de dépendances causales a 1’aide d’un outil probabiliste nommé réseau bayésien
opérationnel (O-BN). L’O-BN ci-dessus a démontré qu'il peut capturer l'efficacité des actions de
maintenance a partir de critéres d’exécution et ainsi fournir des feedbacks aux intervenants sur les
conséquences des actions lors de ’intervention de maintenance. La discrétisation des criteres de
valeurs en classes prédéfinies (OFC) a permis d’améliorer le protocole de contrdle de 1’efficacité
des actions de maintenance en suivant I’évolution réelle des criteres de réalisation d’actions. Grace
a ce résultat, I’inférence probabiliste a montré sa capacité a prendre en compte la variabilité des
pratiques de maintenance et donc 1’efficacité d’utilisation des connaissances capitalisées dans un
contexte incertain.

Néanmoins, I’0O-BN proposé dans cette étude possede une structure statique qui est définie
strictement a base du jugement des experts. En outre, ce modele statique ne peut pas prendre en
compte l'influence de I'évolution des comportements des équipements et des procédés en raison de
fluctuations et d’évolution de mix de produits et de technologies. Par conséquent, en contexte
industriel, il faut aussi répondre a la question « comment mettre a jour les connaissances des
experts utilisées pour concevoir les procédures opérationnelles, ainsi que la structure de [’O-BN
afin de [’adapter aux changements continu du contexte industriel 7 » : c’est que nous nous

proposons de traiter au chapitre suivant.
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CHAPITRE V: APPROCHE BAYESIENNE, VERS LE RENOUVELLEMENT

DYNAMIQUE DES CONNAISSANCES

Le chapitre précédent a présenté une approche qui visait a créer, a partir des connaissances
et du savoir-faire des experts, un modele causal (O-BN) afin d’évaluer ’efficacité des interventions
de maintenance pour en améliorer les performances. La structure de ce modele est définie par les
connaissances capitalisées dans des AMDEC, par un protocole qui peut étre considéré comme
relativement « statique » dans un contexte industriel contraint par 1’évolution de mix de produits et
de technologies. Les connaissances des experts capitalisées dans les FMECA et utilisées pour
concevoir I’0O-BN doivent en effet, dans ce type de cadre, &tre mises a jour régulierement a des
fréquences déterminées par les changements de comportement des équipements et des procédés.

Ce chapitre présente un processus d’amélioration continue basée sur le concept classique de
«la roue PDCA de Deming » ; il permet d’accompagner le processus de mise a jour des
connaissances capitalisées dans les AMDEC. Ce processus se décompose en deux étapes de notre
méthodologie (Figure III.1 dans le chapitre 3) ; le contrdle de précision des connaissances
existantes (Etape 2) et la mise a jour des connaissances (Etape 3). Ces étapes permettent d’une part
d’évaluer la pertinence des connaissances utilisées pour établir I’O-BN, et d’autre part de
capitaliser d’éventuelles nouvelles connaissances en utilisant des algorithmes d’apprentissage non
supervisés, appelés U-BN (Unsupervised BN). L’U-BN permet d’analyser I’évolution des liens
Détection-Modes de Défaillances-Causes-Effet a partir de données historiques continuellement
mises a jour. Un exemple d’application de cette approche sur le cas d’étude de I’atelier DIEL est
également présenté. En fin de chapitre, une synthese des résultats obtenus grace a la méthodologie
proposée dans ce travail de thése, sera accompagnée de propositions d’améliorations et de
recherches pouvant faire I’objet de futurs travaux.

I. LES METHODOLOGIES D’AMELIORATION CONTINUE

La démarche de gestion des connaissances KM (Nonaka, 1994) présentée dans la section I1.2 du
chapitre 3, repose sur des hypotheses de repérage, de capitalisation et de valorisation des
connaissances en assurant un bon usage des savoirs et savoir-faire, mais aussi sur une hypothese
de capacité d’actualisation dynamique des connaissances, ce qui n’a rien d’évident. En effet, dans
un contexte industriel dynamique ou les gammes de production changeantes induisent une
variabilité de comportement des équipements et des procédés, les connaissances des experts et les
protocoles opératoires doivent étre mis a jour a des fréquences appropriées, comme nous 1’avons
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déja souligné. Une telle problématique d’actualisation dynamique des connaissances peut étre
traitée dans le cadre d’un processus d’amélioration continue dit cycle PDCA (Plan Do Check Act)
ou « roue de Deming » présenté dans la section suivante.

1. Lecycle PDCA: « Laroue de Deming »

L’adéquation des compétences en termes de connaissances et de savoir-faire aux activités
opérationnelles est une exigence constante. W.E. Deming'® recommande, dans sa méthode « La
connaissance approfondie » (The Profound Knowledge), que dans une organisation industrielle les
savoirs et le savoir-faire soient renouvelés sans cesse, a tous les niveaux hiérarchiques afin
d’améliorer la performance des équipements et la qualité des produits (Chardonnet & Thibaudon,
2003). W.E Deming a introduit, en 1950, un processus d’amélioration continue dit cycle PDCA
(Plan, Do, Check, Act), en s’appuyant sur des travaux dans le domaine de la statistique réalisés par
W.A Shewhart (Chardonnet & Thibaudon, 2003).

Décider les mesures
nécessaires et les
améliorations possibles

Définir I'objectif et les
moyens d’y parvenir

Controéler, mesurer les
écarts et comprendre
les résultats obtenus

S’instruire, s’entrainer et
exécuter les taches
définies

Figure V1 Le Cycle PDCA du processus d’amélioration continue de W.E Deming

Ce processus sous forme de cycle est constitué de quatre étapes successives, comme illustré sur la
figure V 1, il est au cceur de la norme internationale ISO 9000. Dans cette norme, le cycle PDCA
est décrit comme un processus qualité qui permet de répondre, entre autres, a la problématique de
gestion de I’évolution continue des connaissances et savoir-faire au niveau managérial, technique
ou organisationnel (Chiarini, 2011).

18 William Edward Deming est un statisticien, professeur, auteur, et consultant américain, né en 1900 et décédé en
1993. Son nom est attaché a la notion de qualité et de management.
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2. PDCA & gestion dynamique des connaissances
Le processus PDCA se décompose donc en quatre phases :

- Plan: cette étape consiste a définir les objectifs attendus en termes de performances
opérationnelles, par exemple les objectifs a atteindre en termes de MPM. Elle consiste
¢galement a planifier les moyens organisationnels & mettre en ceuvre au niveau managérial,
opérationnel, afin d’atteindre les objectifs définis, comme par exemple capitaliser les
connaissances et le savoir-faire existants.

- Do: c’est I’étape de la mise en ceuvre effective du plan. Par exemple, utiliser des
connaissances et des savoir-faire capitalisés en exécutant les procédures de maintenance.

- Check : c’est I’étape d’évaluation des résultats obtenus grace a la phase de mise en ceuvre
(Do) en regard des objectifs planifiés en (Plan). On peut ainsi par exemple évaluer la
pertinence des connaissances et des savoir-faire en phase d’exécution. En résumé, cette
phase permet de mesurer 1’écart entre les résultats obtenus et ceux attendus.

- Act: en s’appuyant sur les écarts constatés, cette étape consiste a déterminer les axes
d’amélioration en vue de planifier de nouvelles actions lors d’une nouvelle phase Plan.

Les Japonais, qui ont été les premiers a adopter 1’approche de Deming sur une large échelle, en ont
montré 1’efficacité apres la deuxieme guerre mondiale par un redressement spectaculaire de leur
industrie. Une phrase, citée par Deming, résume bien D’esprit de cette approche : «Nous
commencons par améliorer ce que nous savons faire, mais pas encore suffisamment bien, ensuite
nous innovons, mais pas l’inverse».

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté grace a quelques ajustements de 1’approche
AMDEC et la mise en ceuvre de I’O-BN, un processus de capitalisation des connaissances et de
vérification de la bonne exécution des connaissances capitalisées. Par ce moyen, nous supportions
la phase «Do » du processus PDCA. Nous avons montré aussi que les indicateurs MPM
permettaient d’évaluer I’efficacité de I’exécution et donc de supporter la phase « Check » du
processus PDCA. Mais pour la phase « Act», il faut confirmer que le mauvais niveau des
indicateurs MPM est bien dii a un soucis d’exécution et non a une qualité insuffisante du modéle
O-BN et/ou des connaissances capitalisées dans les AMDEC. Ces précisions sont indispensables
pour supporter les opérationnels dans la phase « Act » et leur permettre ensuite de planifier les
actions adéquates : la mise a jour des AMDEC (et des procédures opératoires associées), de 1’O-
BN ou pas d’action si les MPM n’en montrent pas la nécessité. Pour atteindre cet objectif, il faut
en particulier répondre a la question : « A quel moment et comment renouveler les connaissances
pour adapter les procédures opérationnelles dans un contexte de changement continu ? C’est ce qui
nous présentons dans les étapes 2 (A quel moment) et 3 (Comment) de notre méthodologie.
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II. METHODOLOGIE PROPOSEE POUR LE RENOUVELLEMENT DES
CONNAISSANCES

Pour répondre a la question «a quel moment renouveler les connaissances pour adapter les
procédures opérationnelles dans un contexte de changement continu », nous proposons une étape
2 de controle des connaissances existantes par le biais d’une évaluation de la précision de prédiction
du modele O-BN si les indicateurs MPM le nécessitent (cf. Figure V 2).
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Figure V 2 M¢éthodologie opérationnelle pour améliorer 1’efficacité des actions de maintenance

L’étape 2 est initiée par une phase de collecte de données stockées dans la base maintenance. Ces
données historiques sont relatives aux modes de défaillance, aux effets ou les conséquences des
pratiques de maintenance sur la fiabilité des équipements et la qualité de produit ainsi qu’un
historique complet des informations fournies par I’O-BN. Grace a la comparaison de ces
informations, la précision d’adéquation du modéle d’inférence probabiliste de I’0O-BN peut étre
évaluée en regard des évenements réels, ainsi que ses qualités de prédiction. Si la précision de
prédiction n’est pas bonne et que les indicateurs MPM sont mauvais, il faudra initier 1’étape 3 de
mise a jour des connaissances. Cette étape qui fait aussi partie de la phase « Act » du cycle PDCA,
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consiste en un processus d’exploration de nouvelles causalités pour supporter les experts dans leur
quéte de nouvelles connaissances. Dans un premier temps, un réseau Bayésien non supervisé (U-
BN) est utilisé pour repérer les nouvelles causalités, dans les données historiques mises a jour
depuis la réalisation de 1’0O-BN, si de nouveaux liens causaux n’apparaissent pas. Si les données
collectées actuellement par I’O-BN et mises a jour ne suffisent pas, il faut étendre la collecte a
d’autres bases, mais ce sujet complexe d’intégration d’une extension du nombre de données
d’entrée dans I’0O-BN n’est pas abordé dans ce travail de these.

La structure causale d’un nouveau modéle bayésien est donc acquise a partir de données historiques
en utilisant des algorithmes d’apprentissage non supervisé. Ce nouveau modele causal est nommé
réseau bayésien non-supervisé (U-BN - Unsupervised Bayesian Network). La comparaison de la
structure causale d’U-BN acquis a partir des données historiques avec celle de I’0O-BN concu a
partir des connaissances des experts permet d’identifier de nouvelles orientations des liens causaux.
Les changements de causalité identifiés mettent en exergue de nouvelles connaissances potentielles
qui sont ensuite validées par les experts avant de les utiliser pour mettre a jour ultérieurement
I’AMDEC et les procédures de maintenance. Néanmoins, 1’absence des nouvelles causalités,
malgré les dérives de MPM et I’imprécision de I’O-BN existant, signifie que les données utilisées
pour I’apprentissage sont insuffisantes. Dans ce cas, il est recommandé d’augmenter la dimension
du Dataset afin d’introduire de nouveaux nceuds au modele causal permettant ainsi de souligner
des changements au niveau des blocs fonctionnels (Fonctions, Critéres de valeur) ou d’identifier
de nouveaux événements indésirables liés aux pratiques de maintenance (Mode de défaillance,
effets). Cette problématique n’est pas traitée dans ce manuscrit et fera I’objet d’une prochaine
publication. Le paragraphe suivant est consacré a la description précise de 1’étape 2 : controle de
la pertinence des connaissances existantes.

1. Etape 2: controle de pertinence des connaissances existantes

L’O-BN représente les connaissances des experts sauvegardés dans I’AMDEC en termes de liens
causaux entre les fonctions, les critéres de valeur associés, les modes de défaillances, et les effets.
Grace a sa capacité a supporter le processus de raisonnement sous incertitude par des inférences
probabilistes dans une structure causale, ’O-BN permet d’informer les intervenants sur les
conséquences de leurs actions afin d’améliorer leur efficacité. Néanmoins, les connaissances,
utilisées pour la conception des procédures opératoires et de I’O-BN, peuvent aussi devenir
rapidement obsoletes a cause des changements de gammes de production qui conduisent a la
variabilité du comportement des équipements et des procédés. Par conséquent, il est nécessaire
d’actualiser les connaissances et le savoir-faire des experts a des fréquences appropriées pour les
adapter a ces changements. Les dérives des indicateurs MPM sont proposées pour déclencher le
contrdle de la pertinence des connaissances capitalisées a I’aide de I’O-BN.
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La méthodologie proposée consiste a controler la pertinence des connaissances des experts en
évaluant la précision des résultats des inférences en utilisant les données historiques des
interventions de maintenance. Les données d'entrée sont collectées sur la base de la GMAO
fournissant ainsi un historique de toutes les actions de maintenance exécutées. Dans cette étape, la
précision de I’O-BN est évaluée par calcul du rapport entre le nombre de bonnes prédictions
réalisées par I’O-BN, et le nombre total des prédictions a réaliser par I’O-BN. Tout franchissement
du seuil défini par les experts selon des exigences opérationnelles conduit a 1’exécution d’un
processus de recherches de nouvelles connaissances et de savoir-faire pour mettre a jour les
procédures opératoires afin de faire face a I’évolution du contexte.

Dans le cadre du cas d’étude de I’atelier DIEL, afin d’évaluer la précision de I’O-BN congu a partir
des connaissances capitalisées pour la procédure de nettoyage du module de procédé des
équipements de cet atelier, un ensemble de données historiques (DATASET) a été collecté a partir
du systtme GMAO. Le DATASET est formé de quatre catégories de données qui alimentent la
structure de I’O-BN, comme par exemple ; les fonctions associées aux actions de maintenance, les
criteres de valeur remplis par les techniciens ou automatiquement lors de 1’intervention, les modes
de défaillance et les effets observés sur I’équipement ou les produits suite a I’exécution des actions
de la procédure. Afin d’évaluer la pertinence des connaissances en termes de causalité formant la
structure de 1’0O-BN, les fonctions et les critéres du DATASET sont utilisés par ’O-BN pour
prédire les modes de défaillances et les effets potentiels a I’aide de I’inférence bayésienne. Les
prédictions (modes de défaillance, effets) trouvées par I’O-BN sont comparées avec les valeurs
réelles du DATASET. La précision est évaluée en calculant le rapport (en %) du nombre de
prédictions correctes au nombre total de prédictions. Par exemple : la précision du modele O-BN
lors de la derniere évaluation est de 68%.

Le franchissement du seuil de la précision défini par les opérationnels met en évidence la nécessité
de mettre a jour les connaissances et les savoir-faire existants. Pour ces raisons, il est important
d’extraire de nouveaux liens de cause a effet a partir des données historiques étendues en utilisant
des techniques d’apprentissage non-supervisées comme précisé dans le paragraphe suivant.

2. Etape 3: Mise a jour des connaissances

2.1. Les techniques d’apprentissage non supervisées des structures Bayésiennes
(Causales) a partir des données historiques

Les ingénieurs avaient tendance a se plaindre du manque de données disponibles et d’outils pour
transformer ces données en informations utiles et suffisantes pour mettre un processus de
capitalisation dynamique de connaissances. Récemment, 1’évolution technologique des capacités
de stockage, des performances des calculateurs numériques, et I’apparition d’une industrie
hautement automatisée comme I’industrie de semi-conducteurs, ont permis de gérer
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dynamiquement de grands volumes de données, provenant de sources multiples, tels que les
signaux des capteurs des équipements, les historiques de maintenance, les indicateurs de
performance des lignes de production, les routes des produits, etc. Comme nous ’avons déja
souligné, dans un contexte industriel fortement compétitif, le succes dépend de la capacité a
exploiter ces données afin d’en extraire des connaissances utiles (M. K. Shahzad, 2012). Si ces
données contiennent des connaissances, c’est-a-dire des informations permettant par un processus
d’analyse et de synthése de faire des liens de cause a effet, elles peuvent permettre la mise a jour
dynamique des connaissances des experts. Dans ce cas, la structure causale d’un réseau bayésien
peut étre déterminée de deux facons ; soit par I’expert, en utilisant des outils d’apprentissage
supervisés et les connaissances stockées dans les AMDEC, soit en utilisant des techniques
d’apprentissage non supervisé supportant la démarche de recherche de liens causaux a partir des
données. Pour ce dernier cas qui nous intéresse ici, la littérature distingue deux grandes familles de
méthodes d’apprentissage de structures des modéles graphiques bayésiens : (i) la recherche
d’indépendances conditionnelles (ii) la recherche a base de score (Leray & Francois, 2004). Les
méthodes de recherche d’indépendance conditionnelle consistent a évaluer a partir des données,
des relations d’indépendance conditionnelle entre toutes les variables (Judea Pearl & Verma, 1992;
Spirtes, Glymour, & Scheines, 2000). Dans ce cas, le nombre de tests d’indépendance a réaliser est
exponentiel en fonction du nombre de variables et de leurs états discrets. Ceci rend les méthodes
de recherche d’indépendances conditionnelles trés couteuses en temps de calcul et nous a poussés
a ne pas aller dans cette voie dans un premier temps. Les méthodes a base de scores consistent,
quant a elles, a quantifier a I’aide d’un score a quel niveau les indépendances conditionnelles d’un
réseau bayésien représentent les observations dans les données du DATASET avant de passer a
une autre structure du réseau bayésien. Le principe de ces algorithmes est de trouver dans un espace
de recherche le graphe causal DAG qui permet I’optimisation de ce score, comme une fonction
objectif. L utilisation de ce type d’algorithme exige de partir d’un graphe initial qui peut étre défini
par un expert ou aléatoirement. Cette exigence correspond bien a notre cas, puisque ’O-BN est
réalisé a partir des connaissances capitalisées dans les AMDEC comme présenté dans les chapitres
précédents. Le passage vers un graphe de « voisinage » est ensuite obtenu par modification de ce
graphe initial en effectuant des opérations de suppression, d’ajout ou d’inversion de sens d’un arc
orienté du graphe. Il existe plusieurs types de scores pouvant étre utilisés par les algorithmes de
recherche non supervisée ; par exemple, le type MLC (Maximum Likelihood criterion), le type BIC
(Bayesian Information Criterion) (Schwarz, 1987), le type MDL (Minimum Description Length)
(Rissanen, 1983), etc...

Tous ces scores sont calculés comme une fonction de probabilité conditionnelle d’un graphe G,
sachant un ensemble de données D, noté P (G/D) (Margaritis, 2003). Dans cette étude, les
algorithmes utilisés sont basés sur la minimisation du score MDL.
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Il est important de noter qu’une recherche exhaustive est pratiquement illusoire, vue 1’explosion
exponentielle du nombre des possibilités de structures en fonction du nombre des variables (Leray
& Francgois, 2004). Parmi les remedes a ce probleme, nous trouvons les heuristiques de recherche
gloutonne (Chickering, 2002). Cet algorithme classique de recherche gloutonne (Greedy Search)
dans I’espace des réseaux bayésiens a partir d’'un DATASET commence a initialiser un graphe a
base de connaissances a priori ou aléatoirement. Il associe ensuite un score a ce graphe. L’étape
suivante consiste a générer a chaque itération des graphes de « voisinage » en effectuant des
opérations d’ajout, de suppression ou d’inversion d’arcs, sous une contrainte d’a-cyclicité. La
recherche s’arréte quand il n’y a plus aucune opération permettant d’améliorer le score du graphe
actuel. Cette propriété conduit 1’algorithme de recherche gloutonne a converger vers un optimum
local qui est souvent de mauvaise qualité. De plus, cette approche « gaspille » du temps de calcul
en réévaluant les scores des graphes de méme classe d’équivalence, sachant que deux graphes sont
dits équivalents au sens de Markov si et seulement s’ils représentent les mémes indépendances
conditionnelles (cf. la figure V 3). Il existe de meilleures approches contournant ces limites,
notamment 1’algorithme de classe d’équivalence qui permet la prise en compte d’équivalences de
Markov de structures, ou 1’algorithme « TABU » qui évite la convergence vers un optimum local.

Dans ce travail, la structure de nos modeles est établie en utilisant deux types d’algorithmes a I’aide
de I’outil BayesialLab 5.0. La structure initiale est apprise en appliquant 1’algorithme de ‘classe
d'équivalence’ (EQ) afin de trouver la structure causale qui possede le meilleur score MDL dans
les espaces de structures potentielles d’U-BN qui ont les mé€mes relations d'indépendances
conditionnelles (voir le paragraphe I1.2.1). La structure obtenue par EQ est ensuite retraitée a l'aide
d’un algorithme de type « TABU » qui permet de compléter la phase EQ en termes de recherche
d’espace et de stratégie d'exploration d’un optimum global (voir le paragraphe 11.2.2).

2.2. C(lasse d'équivalence

L'algorithme de classe d'équivalence (EQ) est efficace pour apprendre la structure causale a partir
des données historiques (Friedman & Koller, 2003). Il permet de réduire 1'espace de recherche en
associant un score a un espace qui regroupe des structures équivalentes. En effet, deux réseaux
bayésiens B1 et B2 sont considérés équivalents au sens de Markov (B1 équivalent a B2), s’ils
représentent les mémes relations d’indépendances conditionnelles. En d’autres termes, deux
structures de réseau bayésien sont équivalentes si I'ensemble des distributions présentées par une
structure peut étre présenté identiquement par l'autre (Chickering, 2002; Munteanu & Bendou,
2001). La figure V 3 montre un exemple de trois structures B1, B2 et B3 équivalente et une V-
structure B4 qui n’est pas équivalente aux trois premicres.
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Figure V 3 Exemple des structures bayésiennes équivalentes (B1, B2, B3) et non (B4)

Ci-apres une démonstration d’équivalence entre B1 et B2 en utilisant la loi de probabilité jointe :
Selon B1 : P (Xa, Xs, Xc) 81 =P (Xa | Xg) * P (Xg | X¢) * P (Xc)
Selon B2 : P (Xa, Xg, Xc) 52 =P (Xa) * P (Xg | Xa) * P (Xc | Xg)
Mais d’apres la définition d’une probabilité conditionnelle,
P (Xa, XB) : P (Xa | XB) * P(XB) =P(Xa) * P (Xg | Xa)
P (Xc, XB) : P (Xc I XB) * P(XB) = P(Xc) * P (Xg | Xc)
Donc
P (Xa, Xa, Xc) B2 = P(Xa) * P (Xg | Xa) * P (Xc | Xg)
=P (Xa | Xg) * P(Xg) * P (Xc | Xg)
=P XalXg) *P (Xg | Xc) * P (Xc)
=P (Xa, X8, Xc) BI

La démonstration ci-dessus montre que les réseaux bayésiens B1 et B2 sont équivalents
ainsi que B3 en appliquant le méme type de calcul. Par contre, ces trois structures ne sont pas
équivalentes a la structure B4. En effet, nous avons P (Xa, Xg, Xc) B4 =P (Xa) * P (Xc) * P (X3 |
Xa, Xc), mais le terme P (Xg | Xa, Xc) ne peut pas se simplifier.

L’algorithme de recherche utilis¢é EQ considere une classe d’équivalence comme ’ensemble des
réseaux bayésiens qui sont tous équivalents au sens de Markov. Cette classe d’équivalence peut
étre représentée par un graphe acyclique partiellement dirigés (PDAG- Partialy DAG) qui a la
méme structure que tous les réseaux équivalents, mais pour lequel les arcs réversibles
(n’appartenant pas a des V-structures, ou dont I’inversion ne génere pas de V-structure) sont
remplacés par des arétes non orientées (Leray & Francois, 2004). Ce graphe partiellement dirigé
(PDAG) ainsi obtenu est nommé aussi graphe complété (CPDAG) ou graphe essentiel. Donc, un
score unique peut-étre associ€ a tous les réseaux d’'une méme classe d’équivalence.

Comme illustré sur la figure V 4, pour que I'algorithme EQ passe d'une classe d'équivalence
a une autre, il faudra réaliser de nombreux mouvements au sein de la méme classe d'équivalence.
Ceci consiste a appliquer des opérateurs de suppression, d’ajout ou d’inversion de direction d'arcs
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en respectant la contrainte d’acyclicité. Ces opérations permettent de modifier 1’espace de
recherche et d’éviter la convergence vers un optimum local (Chickering, 2002). L’orientation des
arcs du PDAG est retardée jusqu'a ce que les interactions entre les arcs rendent possible le choix
d'une direction sur la base de scores. Le graphe completement orienté DAG résultant est connu
comme «une extension consistante de PDAG ». Comme les graphiques partiellement dirigés
PDAG obtenus peuvent étre interprétés comme des classes d'équivalence, cette solution consiste
en une modification de 1'espace de recherche : quand tout EQ est exploré, un réseau avec le meilleur
score est choisi comme la structure finale.

e
Classe d’équivalence 1 Classe d’équivalence i

Score MDL: 106 PDAG Complété / | - ,
o G Graphe essentiel de EQ1:| Score: 100 : PDAG Complété /
e . Graphe essentiel de EQi: |
Appliquer un
opérateur: G Déplacer vers un autre
supprimer B> C espace de EQ1

® @ ®@ ---

Appliquer un

‘—I opérateur: ajouter D--E |
\ 2 1

© )| © ©
® @ @6 OR0

PDAG DAG PDAG PDAG DAG PDAG
Instanciable Consistant Complété Instanciable Consistant Complété
Score: 100 Score: 76

Figure V 4 Illustration de la méthode de recherche de classes d’équivalences EQ (Abu-Samabh et al., 2015)

2.3. Algorithme de recherche des structures causales « TABU »

L’algorithme de type « TABU » est une forme améliorée de 1’algorithme de recherche gloutonne
(Greedy Search) qui vise a échapper a la convergence vers un optimum local dans l'espace de
recherche de tous les DAG en sélectionnant la solution qui optimise la fonction objective (MDL).
La re-sélection immédiate d’un optimum local qui vient d’étre visité, est empéchée par le maintien
d'une liste de solutions (de taille prédéfinie précisée) qui sont interdites, connues par la liste TABU,
d’ou le nom de cet algorithme de recherche (Acid & Campos, 2003; Glover, 1986). La figure V 5
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illustre I’approche : on y remarque les réseaux de type « TABU » encadrés dans des boites en
pointillé. Les opérateurs de recherche impliqués dans la transformation d’une structure causale
DAG a une autre sont 1’ajout, la suppression et l'inversion de I’orientation d’un arc. Lorsque des
changements suffisants se produisent, mais sans une amélioration du score minimum calculé
pendant la recherche, 1'algorithme se termine en indiquant la structure possédant le meilleur score.
Cette approche nécessite généralement la mise en ceuvre d’un processus de redémarrage aléatoire
pour trouver la solution optimale. Cependant, [’'utilisation du réseau final d’EQ permet de réduire
largement le nombre de redémarrages ainsi que la taille de la liste « TABU » nécessaire.

Q @ Score: 100

Ajouter A> B~ Supprimer A>B  InverserA>C

ro—— —— —

(a)(®) @ @ | ®
ol @ | @
®E 06 |©6

. Score:95 . Score:99 .~ Score:89

a6 [@e @e ad
(©) S © [ © [ ©
ve (06 |66 @ e

L.
Dans la liste Tabu, n’est considéré 5 v v e v e
comme solution Score: 93  Score: 91 Score: 98

Figure V 5 Illustration de I’approche Tabu pour la recherche de graphe BN (Abu-Samah, Shahzad, &
Zamai, 2015)

On peut conclure cette partie en soulignant le fait que 1’algorithme de recherche « TABU » est plus
efficace s’il est initié a partir d’une structure initiale définie selon I’avis d’experts (par exemple
I’0O-BN), et apres une étape préliminaire utilisant l'algorithme EQ. Cet algorithme permet ainsi
d’améliorer le score MDL. Ces algorithmes d’apprentissage non supervisé des structures causales
sont présentés dans 1’annexe C.
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2.4. Approche proposée pour le renouvellement et la mise a jour des
connaissances

Dans la méthodologie que nous présentons, la structure de 1’0O-BN présentée dans le
chapitre précédent est donc définie exclusivement a partir de connaissances des experts capitalisées
et unifiées dans les documents AMDEC. Nous venons de voir que la structure d’un réseau bayésien
peut €tre aussi acquise a partir de données historiques en utilisant des algorithmes d'apprentissage
non supervisés ou semi supervisés qui sont utiles dans la découverte de nouvelles causalités
(Heckerman, 1997). Nous proposons donc dans la troisieme étape de la méthodologie de traiter la
problématique d’actualisation des connaissances des experts suite aux dérives des indicateurs
MPM, et la mise en évidence de soucis de pertinence du modele O-BN. Le processus consiste a
mettre en évidence de nouvelles structures causales grace a 1’utilisation d’un réseau Bayésien non
supervisé U-BN (Unsupervised Baysian Network). L’U-BN utilise successivement les algorithmes
non supervisés de classe d’équivalence (EQ), puis TABU (Abu-Samah, Shahzad, & Zamai, 2015),
pour optimiser et minimiser la longueur de description (MDL) comme une fonction objectif (Lam
& Bacchus, 1994). La fonction du score MDL mesure 1’adéquation du réseau des causalités
obtenues avec les observations dans les données utilisées pour 1’apprentissage (Bouckaert, 1993;
Rissanen, 1983). Elle est utilisée en tant que critere pour sélectionner la structure qui possede le
score le plus bas (la meilleure structure d’U-BN). La comparaison entre la structure de I’U-BN
acquise a partir des données et celle de I’O-BN définie par les experts permet de mettre en évidence
les nouvelles connaissances en termes de liens de cause a effet. Afin de séparer les connaissances
potentielles des fausses causalités, tous les changements de structure de 1’U-BN par rapport a I’O-
BN seront validés par les experts. En effet, des causalités peuvent étre vérifiées statistiquement,
mais elles peuvent ne pas €tre significatives physiquement pour les experts. Les causalités mises
en évidence par I’U-BN aident les experts a identifier de nouvelles connaissances potentielles et a
envisager un processus de mise a jour de la base de connaissances de I’AMDEC et des procédures
opératoires de maintenance associées. Par ce moyen, une étape du cycle PDCA de type « Act »
peut étre cloturé pour initier une nouvelle étape de type « Plan ».

2.5. Cas d’application d’apprentissage de nouvelles structures causales (U-BN -
Unsupervised Bayesian Network)

L’approche proposée a été testée sur un cas d’étude relatif a une procédure de maintenance de
nettoyage du module de dépot d’équipements de procédés de 1’atelier DIEL. Avant d’appliquer les
algorithmes d’apprentissage de la structure causale a partir des données historiques, il a été
nécessaire de mettre en ceuvre un processus d’extraction, d’alignement et de prétraitement des
données collectées depuis des sources multiples. L’ensemble des données (DATASET) utilisées
pour ’apprentissage de I’U-BN dans cette étude est composé des données historiques d’exécution
de la procédure de maintenance, de données collectées en temps réel sur les équipements comme
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par exemple la puissance des générateurs radio-fréquence (RF power), la pression de la chambre
de procédé, les températures, les données de métrologie produit (I’épaisseur et 1’'uniformité de
dépot de diélectrique) etc .... Ces données ont été traitées pour étre alignées « temporellement » et
décomposées en quatre catégories :

e les données liées aux fonctions associées aux actions de maintenance lors de I’exécution de
la procédure,

e les données relatives aux critéres de valeur associés a I’exécution permettant la mesure de
I’efficacité des actions,

e les données concernant les modes de défaillances et

e les données relatives aux effets induits par les actions.

Pour développer notre protocole de recherche, I’ensemble des données est divisé en deux groupes,
75% des lignes pour l'apprentissage du modele U-BN et les 25% restantes pour le test.

La structure de ’U-BN présenté (Figure V 6) a été acquise a partir de ce DATASET en exécutant
I’algorithme EQ suivi par ’algorithme « TABU » a I’aide de I’outil BaysiaLab 5.0. La recherche
EQ est appliquée afin d’obtenir une structure initiale et réduire 1’espace de recherche puis, comme
expliqué précédemment, afin d’améliorer la solution et d’optimiser davantage le score MDL,
I’algorithme TABU est exécuté. Ce processus permet d’acquérir de nouveaux liens causaux par
rapport au réseau bayésien opérationnel (O-BN).
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Figure V 6 U-BN acquis a partir des données historiques en utilisant des algorithmes non supervisés

Les nceuds de ce modele U-BN sont décomposés en quatre catégories affichées selon leur
couleur : les fonctions associées aux actions de maintenance en rouge, les nceuds des criteres de
valeur (2 réaliser) en orange, les nceuds des modes de défaillance en bleu, et les nceuds des effets
en rose.
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Figure V7 La table de contingence relative a I’apprentissage de I’U-BN a partir des données

Afin de tester la qualité de la structure de I’U-BN obtenu, le réseau trouvé est ensuite évalué
avec les 25% des données réservées au test. Le diagramme de contingence de validation de I’U-
BN de cette étude de cas est présenté dans la figure V 7. La table de contingence est utilisée pour
représenter le degré de concordance entre la distribution de probabilité jointe du réseau et les
données associées. Plus le réseau représente correctement la base de données, plus la valeur tend
vers 100%. Les barres rouges représentent la table de contingence de I’U-BN par rapport au 75%
de données réservé a I’apprentissage. Les barres vertes représentent quant a elles celle par rapport
aux données de test. L'ajustement de contingence de ce modele se situe entre 72 et 77%, ce qui
représente la log-vraisemblance de la distribution de probabilité jointe de I'U-BN avec l'ensemble
des données.

3. L’extraction des nouvelles connaissances pour la maintenance

De nouvelles connaissances peuvent étre mises en évidence par 1’identification des changements
des liens causaux en comparant la structure de I’O-BN qui représente les connaissances des experts
et la structure de ’U-BN acquise a partir des données (BayesialLab 5.0). La Figure V 8 illustre la
différence d’orientation des arcs causaux de I’U-BN et de 1’0O-BN, et donc un exemple de
changement structurel identifié en termes de liens de causalité.
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Figure V 8 Différences structurelles entre les modeles RB et la découverte des connaissances

Il est important de noter ici que les deux réseaux bayésiens O-BN et U-BN ont le méme
ensemble de nceuds, mais différentes orientations des arcs causaux.

Les nouvelles connaissances peuvent étre extraites de nouveaux liens de causalité dans le réseau
traité de facon non supervisée grace a de nouvelles données. Par exemple ‘Plasma error’ et
‘Backstreaming error’ se trouvent étre corrélés avec la défectivité de produit ‘Defectivity’. Ce
genre de graphe présente donc un grand intérét pour valider la connaissance, mais aussi pour
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assister une démarche de diagnostic permettant un retour rapide en production et, par ce biais,
améliorer ’OEE et les couts de maintenance. Nous pouvons aussi observer sur la Figure V 8 que
les nceuds encadrés par un rectangle rouge ‘Gaslines purge failure’ et ‘PTV Failure’ ne sont plus
liés a ‘Residue in gaz line’ des résidus dans la conduite de gaz, ce qui constitue une nouvelle
connaissance qui doit étre analysée et validée ou non par les experts.

Les nouvelles causalités significatives pour les experts sont considérées comme de nouvelles
connaissances, elles sont utilisées pour mettre a jour ' AMDEC. Les causalités non significatives
pour les experts sont rejetées. Finalement, les procédures opératoires de maintenance sont
actualisées par les nouvelles connaissances afin d’adapter les pratiques de maintenance avec les
évolutions courantes de comportement des équipements et des procédés dans un contexte
dynamique.

III. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté un processus d’amélioration continue basé sur le PDCA
(Plan Do Check Act) de Deming pour contrdler et actualiser les connaissances et savoir-faire des
experts. Ainsi, une méthodologie bayésienne est proposée qui permet de mettre en exergue des
nouvelles causalités non identifiées initialement a 1’aide des algorithmes d’apprentissage non
supervisés des graphes causaux a partir des données historiques. Le processus d’apprentissage dans
cette étude est réalisé en exécutant successivement les algorithmes d’apprentissage non supervisé
« classe d’équivalence (EQ) » pour réduire I’espace de recherche et « TABU » pour éviter les
optima locaux. Ces algorithmes visent a minimiser le score MDL (Minimum Description Length)
comme une fonction objectif. Ce processus permet d’aider les experts, grace aux nouveaux liens
causaux significatifs, a actualiser leurs connaissances et par conséquent, leur permet de mettre a
jour les procédures opératoires afin de les adapter a 1’évolution du contexte. Cependant, cette
méthodologie limite la dimension du réseau U-BN a apprendre les variables qui forment le modele
O-BN défini par les experts. Cette méthodologie supporte ainsi I’identification de nouvelles
orientations d’arcs de causalit¢ liant les variables existantes. Ceci permet de signaler des
changements aux niveaux de causalité, mais ne permet pas de trouver de nouvelles variables telles
que des nouveaux blocs fonctionnels (Fonctions, criteres de valeur), modes de défaillance ou des
nouveaux effets. Ce sujet n’est pas traité dans le cadre de cette these.
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CONCLUSION GENERALE

Dans des environnements de haute technologie, la maitrise de la disponibilité des
équipements et de la variabilité des performances des procédés reste un défi quotidien pour les
industriels ; la mise en place de protocoles de maintenance et de contrdle efficaces peut constituer
une réponse a ces défis. Ces protocoles doivent permettre de savoir quoi détecter ou mesurer, quand
et comment agir pour réparer ou prévenir les modes de défaillance connus. Cette these a été réalisée
dans un contexte industriel contraint par un flux de produits et technologique « stressant » qui
conduit a une forte variabilité de comportement des équipements et des procédés. Cette these est
focalisée sur le domaine de la capitalisation, 1’utilisation et le renouvellement des savoirs et savoir-
faire afin d’améliorer les processus de maintenance et leurs impacts.

L’étude de terrain et 1’état de 1’art sur la question de I’optimisation du processus de maintenance
ont permis de constater la nécessité¢ d’étudier des voies d’amélioration par rapport aux approches
classiques de capitalisation des connaissances. Une premiere question de recherche est dégagée :
«comment capitaliser, unifier et partager les connaissances des experts afin de réduire la
variabilité dans un contexte industriel dynamique et stressant ? ». Nous avons alors constaté que
I’optimisation du processus de maintenance doit s’appuyer non seulement sur la capacité¢ a
capitaliser les connaissances relatives a la détection, la prévention ou la réparation des défaillances
des équipements, mais aussi sur ’efficacité d’utilisation de ces connaissances durant 1I’exécution
des actions de maintenance. Ainsi, une seconde question a émergé : « comment assurer la bonne
utilisation des connaissances et ainsi améliorer [’efficacité d’exécution des actions de maintenance
en présence de multiples facteurs perturbants ? ». Nous avons aussi constaté¢ 1’importance
d’accompagner les experts pour renouveler le patrimoine des connaissances en maintenance en vue
de mettre a jour les processus opératoires a des fréquences adéquates. Enfin, la troisieme question
de recherche traitée dans cette these est : « comment accompagner les experts dans leur fonction
relative a la capitalisation dynamique de nouvelles connaissances en vue de mettre a jour les
contenus des outils de gestion du processus de maintenance a des fréquences appropriées ? ».

Pour répondre a ces questions, nous avons proposé une méthodologie basée sur 1’analyse AMDEC
et les réseaux bayésiens. Cette méthodologie a fait I’objet d’une publication dans le journal
Cognition, Technology & Work (Ben Said et al., 2015). Elle traite successivement les trois
problématiques précitées relatives a la capitalisation et au renouvellement des connaissances des
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experts en maintenance, ainsi qu’a I’efficacité d’utilisation de ces connaissances (savoirs et savoir-
faire) lors de 1’exécution des actions de maintenance. Cette méthodologie a comme objectif
d’optimiser les capacités de production en maitrisant les sources de variabilité de disponibilité
d’équipements de production et de métrologie. Cette méthodologie a proposé un processus basé
sur I’analyse rationnelle du processus industriel OMF pour capitaliser les savoirs et les savoir-faire
d’experts en maintenance en utilisant la méthode AMDEC. Cette analyse fonctionnelle, opérée en
utilisant ’AMDEC, permet de déterminer les blocs fonctionnels associés a leurs critéres de valeur.
De plus, elle permet de collecter les connaissances qui lient les évenements indésirables avec leurs
causes, effets, modes de prévention et de détection. Ce processus vise a capitaliser les
connaissances des experts afin de concevoir des protocoles opératoires unifiés de maintenance
permettant la réduction de la variabilité des pratiques. Or I’environnement trés dynamique dans
lequel ces connaissances sont exploitées, conduit a mettre en cause leur pertinence. Afin de mettre
en évidence les dérives de la pertinence des connaissances capitalisées en termes d’efficacité de
leur utilisation, nous avons proposé d’utiliser des mesures permettant de quantifier la performance
de la maintenance a I’aide des indicateurs MPM (Maintenance Performance Measurement).

Dans un premier temps, nous avons proposé de modéliser les connaissances capitalisées en termes
de dépendances causales a 1’aide d’un outil graphique probabiliste nommé réseau bayésien
opérationnel (O-BN). L’exploitation de ces connaissances est évaluée par les indicateurs MPM.
L’O-BN a montré, grace a I’inférence probabiliste, sa capacité a capturer 1'efficacité des actions de
maintenance a partir de valeurs observées de critéres d’exécution OFC (Objective Fulfillment
Criteria). Il permet ainsi de fournir des feedbacks aux intervenants sur les conséquences des actions
exécutées lors de ’intervention de maintenance. Nous avons également proposé de discrétiser les
criteres de valeurs en classes prédéfinies (OFC) pour avoir une visibilité la plus proche de
I’évolution réelle des criteres de réalisation d’actions et ainsi de controler leur efficacité. L’O-BN
a montré sa capacité a évaluer la variabilité des pratiques de maintenance et donc 1’efficacité
d’utilisation des connaissances capitalisées.

Cette contribution accompagne le processus cognitif des intervenants afin de respecter les criteres
de réalisation et de renseigner les blocs fonctionnels de maintenance par le biais des feedbacks
dynamiques des conséquences potentielles des actions réalisées sur la performance de 1’équipement
et la qualit¢ du produit. De cette maniere, les occurrences de défaillances sont analysées et
permettent d’améliorer dynamiquement les bases de connaissances; ces améliorations sont
importantes en raison de l'impact de 1'efficacité des actions de maintenance sur la fiabilité de
I'équipement et cela garantit également la bonne qualité du produit. Le gain en termes d'occurrences
des défaillances peut étre observé sur la figure VI 1 suivante. Les valeurs normalisées (Pour des
raisons de confidentialité) sont tracées pour 17 modes de défaillances en couleur rouge avant et en
vert apres le déploiement de la méthodologie proposée dans la ligne de production.
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Impact des Feedback O-BN vers les techniciens sur les occurences
Evaluation des défaillances
d'Occurence
8
7
6
5
4
3
2
Mode de (1) .
défaillance 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
m (0) OCC 7 7 7 3 3 1 4 3 4 3 4 2 3 3 4 3 4
Effective (O
OCC( ) 2 2 1 2 3 1 4 2 2 3 4 2 2 2 1 1 2

Figure VI 1. Impact des feedback O-BN vers les techniciens sur les occurrences des défaillances

L’O-BN proposé dans cette étude ne permet pas seulement 1’évaluation de I’efficacité des actions
de maintenance, mais il permet ¢galement d’évaluer la pertinence des connaissances qu’il
représente sous forme de dépendances causales. Ceci est réalis€ en évaluant la précision de
prédiction de ’O-BN.

Cette étude a proposé, en cas de dérive de précision de I’0O-BN, une approche dynamique pour
accompagner les experts dans le renouvellement des connaissances existantes et mettre a jour les
procédures opérationnelles associées. Cette proposition consiste a exploiter de nouvelles causalités
(nouvelles directions ou orientation des arcs causaux) en « apprenant » un nouveau modele U-BN
(Unsupervised Bayesian Network) a partir de données historiques a 1’aide de techniques
d’apprentissage non supervisé. Ces causalités de I’U-BN trouvées par apport a la structure définie
par les experts représentée par 1’0O-BN, mettent ’accent sur des liens causaux expliquant les
dérives des performances en termes de MPM.

Cette these ouvre des voies d’amélioration et des perspectives de recherche :

e afin de tester sa généricité, la méthodologie proposée nécessite d’étre appliquée dans
d’autres ateliers de I’industrie des semi-conducteurs et/ou autres secteurs industriels de
haute technologie a caractere évolutif, comme 1’énergie, 1’aéronautique, ... pour évaluer
si notre approche doit étre adaptée aux caractéristiques de ces nouveaux contextes.

e Comme nous I’avons mentionné, la variabilité des dérives des équipements et des procédés
peut étre liée a d’autres sources que I’équipement. Dans cette étude, nous avons traité la
problématique de gestion de connaissances et d’efficacité d’exécution des protocoles
opératoires en maintenance comme des sources de variabilité. D’autres sources (causes) de
variabilité telles que la conception des recettes de production, la conception de produit, ...
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peuvent potentiellement aussi €tre traitées en appliquant un processus de capitalisation et
de renouvellement de connaissances tel que présenté dans cette these.

e La problématique de présentation des informations aux acteurs humains (techniciens et
ingénieur) dans un environnement « stressant » est aussi posée. Dans cette these, nous
avons propos¢ de fournir aux techniciens des retours d’informations portant sur les
conséquences de leurs actions durant I’intervention. Ainsi, une interface homme-machine
doit étre développée, capable d'interpréter les résultats de prédiction d’O-BN et de montrer
les évaluations aux techniciens d'une maniere efficace (résultats graphique ou messages
textuels). En outre, des recherches sur la présentation a I’aide d’une interface homme
machine des nouvelles causalités identifiées pour supporter les experts durant leurs
processus de mise a jour des connaissances en fonction des changements de contexte
pourraient compléter notre approche.

e D’autre part, la méthode proposée dans le cadre de cette these se restreint a l'identification
de nouveaux liens de causalité liant un ensemble fixe de variables (nceuds) pour aider les
experts a expliquer les dérives des performances en termes de MPM et ainsi mettre a jour
les connaissances et les protocoles opératoires en maintenance. Cependant, dans un
contexte a évolution continue, de nouveaux modes de défaillances (phénomenes), effets,
causes, peuvent apparaitre et doivent €tre pris en compte. Entre autres, les deux réseaux
bayésiens proposés dans notre étude, ’O-BN créé selon le jugement des experts et I’U-BN
trouvé a partir des données historiques, possedent la méme dimension et le méme ensemble
de nceuds (variables). Par conséquent, dans les prochaines études, il serait intéressant
d’étendre la dimension de 1’ensemble des données utilisées pour I’apprentissage non-
supervisé¢ de nouvelle structures étendues de I’U-BN. Ainsi, de nouveaux nceuds pourraient
étre introduits dans le modele O-BN, en vue de I’identification de nouveaux liens entre
causalités et variables, si les effets subis par le domaine fonctionnel le nécessitent. En effet,
la base de connaissances peut étre enrichie non seulement par de nouveaux liens causaux,
mais aussi par de nouveaux °‘effets’, ‘causes’, ‘modes de défaillance’ ou ‘critéres de
détection’ qui n’é€taient pas pris en considération par les experts initialement.

En vue de la mise en ceuvre industrielle de cette approche, il serait également pertinent de réaliser
des recherches approfondies pour développer un systeme d'information permettant 1’illustration
d’un protocole dynamique de gestion de connaissances dans [’organisation. Ce systeéme
d’information doit gérer les différentes phases du processus de gestion de connaissances (repérer,
préserver, valoriser et actualiser) en prenant en compte les contraintes relatives aux domaines des
données, de I’informations, des méthodes, des applicatifs logiciels et facteurs humains (experts).
A cette fin, une étude initiale a été réalisée pour développer un systeme d’information agile en
utilisant le langage de modélisation UML (M. Shahzad et al., 2016). Ce systeme d’information a
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pour objectifs de contrdler, détecter, évaluer et prédire les dérives potentielles de qualité de produit
pour faire face aux causes de ces défaillances. Un outil logiciel a été développé et déployé dans
I’industrie (cf. Annexe B).Ce travail a été publié dans une conférence internationale IFAC (MIM)
Manufacturing Modelling, Management, and Control (M. Shahzad et al., 2016). En outre en vue
de I’application industrielle de notre approche, nous avons proposé¢ dans une publication dans la
conférence IFAC (MIM) une méthodologie permettant le soutien des opérationnels dans le
processus d’identification de la séquence d’actions de maintenance la plus appropriée a partir
d’une liste prédéfinie, ceci en analysant les données d’alarmes des équipements (Ben Said, et al.,
2016).

La plus importante contrainte rencontrée dans le processus d’apprentissage des connaissances en
exploitant les données historiques de maintenance est I’alignement et le prétraitement de ces
données. Afin de simplifier I’accés et 1’exploitation des données pour en retirer des informations
significatives et des connaissances, nous proposons de développer une ontologie adaptée au
contexte industriel. Il est nécessaire également de définir des régles de raisonnement afin de
permettre I’interprétation des données et donc extraire des informations utiles pour des applications
opérationnelles comme le diagnostic. Nous avons commencé a traiter ce sujet dans le cadre d’un
sujet de master réalisé au laboratoire G-SCOP. Un article a ét¢ soumis a la revue ‘Applied
Onthology’ (Sylla et al., 2015).

Comme nous l’avons proposé, la fréquence de lancement du processus d’apprentissage de
nouvelles structures causales d’U-BN a partir des données historiques dépend des dérives des
indicateurs MPM et de la précision de ’O-BN qui reflete les connaissances capitalisées par les
experts. Dans cette these, les limites et les indicateurs de MPM sont définis par les utilisateurs en
fonction des  exigences opérationnelles. Nous proposons d’aborder cette problématique et
développer une méthodologie permettant le soutien des utilisateurs pour identifier et calculer les
limites des indicateurs MPM. Ces limites peuvent étre ajustées en fonction de la variabilité
observée a partir des données collectées de la ligne de production.
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ANNEXE A : GRILLE DE COTATION DES FMEA (AMDEC) UTILISE A

STMICROELECTRONICS DE CROLLES

Le tableau ci-dessous présente la grille de cotation de risque en termes de sévérité, occurrence

et détection pour I'analyse AMDEC utilisée a STMicroelectronics.

RAN OCCURRENC | RAN
RANK DETECTION
K E K
UNLIKELY OR 100% IMMEDIATELY DETECTED
1 NO DOWNTIME NO INCIDENGE 1 1 EVENT/LFETIME | 1 (ALARM/ABORT EQUIPMENT)
ASPECT FAILURE | LOT OR 100% DETECTED WITH ALARM
2 DOWNTIME <30 min | or GENERATE A 2 EVENTYRAR 2 MGT
RECYCLING OR FDC
3 DOWNTIME FROM 30 | YIELD LOSS ON A 3 FROM 2 TO 4 LOTS 3 100% DETECFIE,\DI AFTER THE
TO 60 min SINGLE WAFER OR EVENTS/YEAR ON LOT MONITORING (SPC)
MEANTIME DETECTION:
SAMPLING ON LOT MONITORING
(SPC) OR 100% DETECTED
SOME STEPS / OPERATIONS
4 |DOWNTIMEFROM1TO | GENERATEA 4 |FRoMsTO12L0TS | 4 AFTER ON LOT
2 HOURS REWORK (NCL) OR EVENTS/YEAR MONITORING (SPC)
OR 100% DETECTED AT
ROUTINE EQUIPMENT
QUALIFICATION
(DAILY OR WAFER AT RISK <500)
MEANTIME DETECTION:
DOWNTIME FROM 270 | GENERATE A FROM 270 5 LOTS 100% DETECTED AT ROUTINE
5 PR WAFER SCRAP 5 | aremon| 5 EQUIPMENT QUALIFICATION
(<= 5 WAFERS) (WEEKLY OR WAFER AT RISK
>500)
100% DETECTED AT
6 | DOWNTIME FROM4TO | YIELD LOSS ON 6 SEVERALLOTSOR | ¢ PARAMETRIC TEST
12 HOURS MULTIPLE WAFERS EVENTS/WEEK OR 100% DETECTED AT QA
CONTROL DIF
DOWNTIME FROM 12 1LOT OR 100% DETECTED AT EWS
7 TO 24 HOURS SCRAPPED LOT(S) 7 EVENT/DAY 7 CONTROL
DOWNTIME > 24 SCRAPPED AT 1 WAFER/LOT or 1 i
8 s SRy 8 ppiaic 8 | 1009% DETECTED AT FINAL TEST
AFFECTS
PRODUCT 1 EVENT/HOUR OR
RELIABILITY OR SEVERAL SEEN IN RELABILITY
9 BROKEN MACHINE NON 9 WAFERS/LOT OR 9 MONITORING
FONCTIONALITY AT RUN
CUSTOMER'S
NON-COMPLIANCE TO
AFFECTS PEOPLE EACH WAFER or
10 GOVERNMENT 10 10 DETECTED BY CUSTOMER
AT SAFETY PERMANENT
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Description de I'équipement de dépot de matériaux diélectriques de
I'atelier DIEL

Cette annexe est dédiée a une présentation succincte des sous-ensembles qui
composent les équipements de dépdt de matériaux diélectriques sur les wafers.
L’architecture de cet équipement donne une idée générale de la composition typique

de la majorité des équipements présents en salle blanche.

Process Chambers - Chambre de procédés
(numéro 1 sur la figure) : chambre ou les
procédés spécifiques a chaque atelier ont lieu. Pour
les équipements de DIEL ce module permet
d’effectuer le dép6t d’un film mince de diélectrique.

Transfer chamber - Chambre de Transfert
(Buffer) (numéro 2 sur la figure) : la chambre de
transfert (aussi appelé buffer) est au milieu de
I'équipement. Les wafers passent par la chambre
de transfert pendant le mouvement entre les
chambres de I'équipement. Elle contient un robot
pour le transfert de wafers.

N7

Single Wafer Loadlock Chambers (Loadlock)
(numéro 4 sur la figure) : elle assure le passage
entre le FI et la chambre de transfert en pression
atmosphérique.

Factory interface (FI) (numéro 5 sur la figure) :
sert comme systeme d’interface entre I'opérateur
et la machine.

Heat exchanger (HX)
température des procédés.

pour contréler la

Process exhaust abatement system -
Abattement : pour traiter les gaz de sortie des
chambres de procédés

Load ports (numéro 7 sur la figure) : port
d’entrée et sortie des FOUPs.
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ANNEXE B : PROCESS QUALITY PREDICTION PROTOTYPE

The module for Quality Prediction, an application tool has been conceived as a prototype. Even
if it still have a lot of specificities to be improved, it is a first successful result that gives
motivation for future development for the proposed Information System. This Prediction
Quality tool is developed as a specific case study for SGAMA. The SGAMA equipment are
part of the ETCH workshop. The plasma cleaning operation (dry strip) over the resins, is done
in this equipment. It is composed of one production chamber with six platens with temperature
levels varying according to the production recipe.

—Predictions on quality criteria for 2000 wafers————»

redictions

Make predictions |l: - Local model—
f

t features

Correlation
Global model analysis

'
FDC features

Maodel efficiency
Save model
200 wafer: 3| Compare predicted
quality with
Transform to measured quality

temporal data Maodel efficiency

Model learning

2000
wafe
Select samp Collec} univariate data

FDC measures
over 200 wafers

Apply models to
predict quality on 200
measured wafers

Calculate
statistical
variables

Regression model

Construct
prediction model

Compare Predicted
quality with quality
criteria

Temporal data
L Measured FDC

Quality criteria

Figure B1. Process quality module description

The metrology/inspections capacities in the production lines have always been a scarce source;
therefore, they must be carefully and optimally used. The SGAMA station family in Etch
produces 2000 wafer per day through varying recipes and products. The existing metrology
capacity is 200 wafer. The SPC results of these 200 wafer are then used to decide the fate of
1800 wafers. These can be held for control in the queue or allowed to proceed further in
subsequent production operations. At present, stratified sampling strategy is used that often
result in subsequent scraps costing the organization millions of dollars. It is because of the fact
that one lot with 25 wafers cost 150K to 300K USD. However, during the operations, we collect
all sensors data from the equipment. In this module, we learn a predictive model for the quality
of wafer using sensors data and SPC results of 200 wafers. For comparison, we learn both
regression and classification predictive models. The classification model predicts the quality of
the product as good or bad whereas regression model predict the quality of the product with
value ranging from O to 1. The zero here refer to best quality and one to the worst quality. These
quality values for the 200 sampled wafers are done through formula which is not presented here
for confidentiality reasons. The predictive models are developed on daily basis a.k.a. local
models and used for the prediction of non-sampled 1800 wafers. The objective is to identify
and control the bad wafer and not good wafers. Figure 4.1 presents as schema of this model.
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I. DATA PREPROCESSING MODULE

The tool starts with the user authentication as presented in Figure B 2. The objective is to secure
the use of the tool due to its critical nature and support on production operations.

Figure B 2. Login Module

The modelling process starts with new project where name of the project is suggested by the
system comprising based on agreed ontology; however, use can also change the name wants
while saving project. At present, the data is input to the tool in offline fashion; however, it is
agreed that next version would be able to extract data directly from production line databases.
The input data format is .csv files and can be of temporal and/or univariate nature. The tool
itself handles the heterogeneity of the input files and uniforms the data. It also runs initial file
checks to ensure consistency in the datasets. The univariate and temporal data are then saved in
.dat format. This conversion is highly necessary to improve performance of the tool as presented
in Figure B.3.

| SGAMADT_ReCipea__31_2015_172431 (Pre-Processing)
Browsa INUE Folars [ crtapurtmputt J"‘ m-mucashg
Browss Outnut Folder: [ o outpet = i weith cleaning
| ) o ntegration, Project
List af' G5V s 1 Sounce Sacted S5V s fir Anags saved!

Summary of Temporal Data ‘ Summary of Univariate

1{SGAMAQL_Reciped_Temporal Dtz pre-processing successhily compbeted, procesd with Modeling

e

Figure B 3. Data preprocessing initial window

II. CLASSIFICATION AND REGRESSION MODELLING

The next step in the tool is to develop classification and regression models. Before, learning
these models we need to extract features. The feature extraction is the process where temporal
and univariate files are merged to have a common dataset and new variables are extracted from
the temporal data e.g. mean, Std. dev, mode, min, max etc. The list of features is developed
using the feature extraction concepts from the literature. At present, this list is static. The next
step is to define parameters for the model learning that includes number of trees, cross
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validation approach and number of features. The user is given an option to select the optimum
values, this ensures the good prediction accuracy of the model. The optimum values can be
learned through simulation in the model; however, that takes time. Hence, it is not preferred to
learn them every time. This step is presented in Figure B.4. All of these steps are performed by
R scripts.

The learned classification and regression models accuracy and learning curves are presented to
the user to save the model and proceed. If these value do not comply with the criteria, user has
the option to increase number of tress and vary number of best features to be used during model
learning. This process can be iterated until criteria is met. During modelling and analysis, we
have tested many algorithms and found the random forest algorithm to give best prediction
quality results. The classification models predicts the quality of wafers as good and bad whereas
regression model predicts the quality ranging from O to 1.

univariate and Temporal Files |

5. |PreProcessng 1D [Output Fle [Fe patn |Last updated | |
1 2980 run.data.rda C1fOUIpUL/SGAMADL_Reciped 5 31_2015_172431/Data 05312015 17:40:22
2 2951 | tme.series.ida CifOUpU/SGAMADL_Reciped_5_31_2015_172431/Data 05/31/2015 17:40:22
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Figure B 3. Regression and classification models

III. TIME SERIES AND BEST FEATURES ANALYSIS

Besides learning model, users do have the option to perform in depth analysis on the learned
models. This ability is ensured for both classification and regression models through different
tabs, Figure B.5a,b & c. The user can see the ranking of the best features used during the model
building process. They can also perform time series analysis on the wafer against sensors
signals and best features analysis as density function and box plots.
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Figure B 5 a. Ranking of best features for classification and regression models
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Figure B 5 b. Box plot and density function for selected features
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Figure B Sc. Time series wafer plot against sensor signals

IV. PREDICTION ANALYSIS

In this module engineers use the learned prediction models from 200 wafers data to predict
1800 wafers quality. It is to mention that user has available with him a series of local models
and a global model. It is his option to use the model he is interested to make the predictions. He
can select multiple models to have the prediction for comparison purposes. In this screen, user
also has to specify the acceptance criteria for type-1 and type-11 errors. All the models who
respect these criteria are considered for prediction and those who do not are left out. The
efficiency of the model is calculated by determining the errors type I and II. For a better
understanding, the representation of this error is shown in Table 1. The type-11 error is more
critical than type-1 because if a bad wafer is predicted good, it is likely to be allowed to proceed
in the production operations without control. This wafer is likely to be detected bad and could
then result in waste of resources, cost and time.

Table 1 : Prediction errors

Predicted
Good Bad
Good | Good prediction Type I Error
Bad Type Il Error | Good prediction

Measured

The model results are presented in Figure B.6 a,b & c. In Figure B.6a, it can be seen the models
selected by the user to be considered for the prediction are first evaluate for their performance
on the local dataset. The type-1 and 11 errors can also be seen graphically as well. The Figure
B.6b presents the prediction results by regression model. It can be seen that only three
regression models are used for prediction among the six selected because of their compliance
type-1 and 11 criteria.
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Figure B 6 a. Prediction models performance
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Figure B 6 b. Regression prediction results

The classification model based prediction results are presented in Figure B.6c, below. It can be
seen that more than three models are selected to provide us predictions in comparison with the
regression model. The engineer can use democracy and voting concept to finally select the
wafer that he must control and are suspected for poor quality. Similarly, engineers can aggregate
the predictions by regression model to select a criteria for quality control decisions.
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Figure B.6c. Classification prediction results
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BAYESIENS

ANNEXES C : ALGORITHME DE RECHERCHE DE STRUCTURE DES RESEAUX

Comme présenté dans le chapitre 5 de cette these, 'algorithme de recherche de classe
d’équivalence nécessite de transformer un graphe causale dirigé DAG en un graphe
partiellement dirigé PDAG pour représenter la classe d’équivalence de plusieurs réseaux
bayésien. Ci-apres un algorithme de transformation de DAG vers PDAG. Cet algorithme
commence en premier temps de définir I'orientation des arcs du réseau de départ, puis

parcourir 'ensemble des arcs ainsi ordonnés pour « simplifier » les arcs réversibles.

Algorithme DAGtoCPDAG

e Ordonner les arcs du DAG

e Tarc, étiquette(arc) — ()

e A — liste des arcs non étiquetés
e Répéter

(X, X;) < miny (arc) (plus petit arc non étiqueté)

VX / étiquette( Xy, X;) = NonRéversible
Fin — Faux
si X € pa(X;) alors
étiquette(*, X;) «+— NonRéversible
A A\ (5, X))
Fin — Vrai
sinon
étiquette( Xy, XfD — NonRéversible
A— A \ {Xk,XJ-}
si Fin = Fauz alors
si darc (X, X;)/ X} € pa(X;) U {X;} alors
T(Xi, Xj) e A,
étiquette( X, X;) — NonRéversible
510N
Y(Xi, X;) e A,
étiquette( X, X;) < réversible
Tant que A # 0
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Ordonner-Arc
e Trier les X; dans l'ordre topologique
e kb— 10
e A — liste des arcs (non ordonnés)
e Répéter
X; — min;(X;/(X;, X;) € A)
plus petit nceud destination d'un are non ordonné
X; — max; (X, /(X;,X;) € A)
plus grand nceud origine d'un arc non ordonné vers X;
Ordre(X;, X;) — k
B—Fk+1
A A\ (X X))
Tant que A £ 0

Figure C 1. Algorithme de transformation de DAG vers CPDAG (Figure extraite de rapport de
HDR de Philippe Leray (Leray, 2006))

Ala fin de la recherche de I'algorithme de classe d’équivalence, il est nécessaire de rediriger les
arcs réversibles du graphe PDAG pour trouver le réseau bayésien complétement dirigé. Ci-
apres un exemple d’algorithme de transformation de PDAG vers DAG, proposé par (Dor & Tarsi,
1992).

Algorithme PDAGtoDAG

e B— PDAG
e A — liste des arétes de PDAG
e Répéter
Recherche d'un nceud X; tel que
- il n’existe aucun arc X; — X; dans A
- et pour tout X; tel qu’il existe X;—X; dans A,
X est adjacent a tous les autres nceuds adjacents a X;

Si X; n’existe pas alors
PDAG n’admet aucune extension complétement dirigée
sinon
‘?fXj tel que X;'—Xj cA
Xi— X; dans B
.f'-l — A \ {XI',XJ')

Tant Que A # ()

Notations : _ _ o
PDAG | graphe acyclique partiellement dirigé
B DAG complétement dirigé, extension consistante de PDAG

Figure C 2. Algorithme de transformation de PDAG vers DAG (Figure extraite de rapport de
HDR de Philippe Leray (Leray, 2006))
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La recherche gloutonne a base de la méthode de classe d’équivalence repose sur la réalisation
des opérations d’insertion ou de suppression d’arc pour passer d’'une classe d’équivalence a une
autre. Deux exemples de ce type d’algorithme un pour la suppression I'autre pour 'insertion
sont présentés ci-dessous. Dans algorithme les algorithmes de transformation de DAG
vers PDAG et inversement sont utilisés (Leray & Francois, 2004).

Algorithme Greedy Equivalence Search (Suppression d’arc)
Score «— Score,q
Répéter
Seoregar — —00
V(X 4,Xp) € X?/X 4 adjacent aXp
NAxp x, ={Xe / (Xi = X4 0u X; — X,4) et X;—Xp}
VH € powerset(NAx, x,)
gnmal . g
Si NAx, x, \ H est une clique alors
Grew — G + DELETFE(X 4, Xg,H), c’est-a-dire :
XaXp(ou X4 — Xpg) devient X4 Xg dans Gpew
YXpeH,
Xg — X}, devient X g — X} dans G,y

Xa — Xy (87 existe) devient X4 — X}, dans Gpew

DAG . — CPDAGtoDAG(Grew )
Seoreney — score( DAG 0.)
Si Seore, e > Seoreq., alors
DAGpaz = DAG ey
Secore e = Scoreq ey,
Scoregg — Score
Score «— Scoreman
Si Seore = Seoregy alors G — DAGtoCPAG(DAG 144)
Tant Que Score > Scoregq

Figure C 3. Algorithme de recherche Gloutonne : suppression d’arc (Figure extraite de

rapport de HDR de Philippe Leray (Leray, 2006))
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Algorithme Greedy Equivalence Search (insertion d’arc)
e G — Gy
e Secore «— —oo
* Répéter
Scoremar +— —00
V(X 4,Xp) € X?/X 4 non adjacent aXp
NNAx, x, ={X¢ / X; non adjacent aX 4 et X;-Xp}
NAxp x, ={Xe / (Xi = Xaou X, — X,) et Xi—Xp}

VT € powerset(NNAx, x,)
gr.l,ew -G
Test;y — NAx, x, UT est une clique
Testy — A Xpg 5 X 4 dans G\ (NAxp x,UT)
Si Testl et —Test2 alors
Grew — G+ INSERT (X4, Xg.T), c’est-a-dire :
X4 Xp devient X4 — Xp dans G, .0
VX, €T, X; — Xpg devient X; — Xp dans G,y
DAG, o — CPDAGtoDAG (G o)
Seoreney — score( DAG, )
Si Scoregen = Seorép,, alors
DAGpmaz = DAG ey
Seoregur = Seoreg gy
Scoregg «— Score
Score — Scoremax
Si Seore = Scoregy alors G — DAGtoCPAG(DAG ,2)

Tant Que Score > Seoregy

Figure C 3. Algorithme de recherche Gloutonne : insertion d’arc (Figure extraite de rapport de

HDR de Philippe Leray (Leray, 2006))

Dans cette nous avons utilisé aussi I'algorithme de recherche TABU pour éviter la convergence
vers un optimum local. Ci-dessous les syntaxes de cet algorithme.
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Algorithm Algorithme Tabou

Require:
I =[1;n] I'ensemble des n variables.
K =[1;m] I'ensemble des m valeurs possibles (pour les variables).
d(i, 7. k. 1) matrice booléenne indiquant si les vanables i et j sont en conflit s"1ls
prennent respectivement les k-ieme et [-ieme valeurs de leur domaine.
5 une solution
itermar Nombre d'itération maximal
d durée tabou (correspond a un nombre d'itérations)

Ensure:
5* la meilleure solution rencontrée
f* la valeur de la fonction objectf pour 5%, 1.e. f* = f(5*)

iter + 1 : itération courante.

Viel, Ve K, T(i, k) + 0 imtialisation de 1a liste Tabou

Calculer f(5)

S* 8, f*+ f(5)

Calculer des matrices E

Calculer les variables critiques J (i.e. impliquées dans un conflits)

while iter < iterpge do
Faire évoluer la solution S vers la meilleure solution non Tabou de son voisinage ;
i.e. choisir le meilleur mouvement voisin (i*, k*) non Tabou de S :
(", k") + arg _max {E(i k) | i # s(i), T(i, k) = iter}

JREN;

s(i*) « k*
f(S) + f(5) — E(i°. k")
if f{S) < f* then

S*« 8, f* + F(S)
end if
Mettre a jour la liste Tabou T : T'(:*, ancienne valeur de i* ) = iter + d
Mettre a jour des matrices E
Mettre a jour les sommets critiques J
iter + iter + 1

end while

Figure C 4. Algorithme de recherche TABU (Figure extraite de rapport de HDR de Philippe
Leray (Leray, 2006))
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